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materia  forestal,  la mayoría de  los  estudios para derivar parámetros  estructurales de  la vegetación 
utilizaban  sensores de  teledetección  ópticos  –que  solo proporcionan  información  espectral  sobre  la 
cubierta vegetal– y en menor medida sensores SAR (Systhetic Aperture Radar) –que aportan información 
relacionada con la estructura del dosel– debido a la sensibilidad de las microondas. Sin embargo, con la 
disponibilidad  de  datos  LiDAR  capturados  para  todo  el  territorio  español  en  el marco  del  Plan 




los  resultados.  El  tema  de  trabajo  incorpora,  además,  dos  aspectos  que  le  confieren  dificultad  y 
complejidad, pero que, al mismo  tiempo,  le dotan de un  interés añadido: en  relación con  los datos 
utilizados,  la baja densidad de  las nubes de puntos; respecto del área de estudio, sus características 
ambientales  típicamente  mediterráneas,  de  topografía  accidentada  y  con  formaciones  forestales 
perennifolias, morfológicamente heterogéneas.  
La  tesis  se  presenta  como  un  compendio  de  cuatro  artículos  científicos  que  secuencialmente  dan 
respuesta al objetivo principal planteado; a ellos se han añadido dos comunicaciones a congresos que 
profundizan todavía más en él. En primer lugar, se realizó un análisis comparativo de algoritmos de 
filtrado  implementados en  software  libre  con objeto de  seleccionar el más adecuado para el área de 
estudio.  En  segundo  lugar,  se  investigó  sobre  la  idoneidad  de  los métodos  de  interpolación  para 
generar modelos digitales de elevaciones (MDE), necesarios para  la normalización de  la altura de  la 
nube de puntos. En tercer  lugar, se modelaron parámetros estructurales de  la vegetación a partir de 
métodos de regresión lineal y logística múltiples. Estas técnicas permiten, por una parte, el ajuste de 
modelos basados en  la  relación de datos estimados en parcelas de campo y datos derivados de  las 
nubes de puntos LiDAR y, por otra,  la cartografía de un conjunto de variables dasométricas  (altura 
media  de  la  masa  forestal,  diámetro  cuadrático  medio  de  los  fustes,  área  basimétrica,  volumen, 
densidad  de  pies  de  arbolado,  ratio  de  copa  y  biomasa)  y  el  impacto  del  fuego  forestal  sobre  la 
estructura  de  la  vegetación  (severidad  post‐fuego).  Por  último  se  generó,  mediante  técnicas  de 
clasificación digital, un mapa de alta resolución espacial de modelos de combustible forestal basado en 
la combinación de datos LiDAR y de una imagen óptica multiespectral.  









de  inventario  forestal a nivel de masa, útiles para  los gestores del bosque, así  como  cartografiar  el 
impacto del fuego sobre la estructura de la vegetación. Por otra parte, a la espera de la madurez en el 
desarrollo de nuevos sensores LiDAR multiespectrales, la combinación de sensores activos y pasivos es 











Aerial Orthography  (PNOA)  ‐since 2011  for  the Autonomous Community of Aragón‐ has opened a 
new and fruitful research activity. 
In  this  doctoral  thesis  has  been  made  use  of  that  public  data  to  estimate  vegetation  structural 
parameters, with support in field work for the calibration and validation of the results. This research 
topic is of relevance for two fundamental questions: the low density of point clouds and the typically 














The  results and conclusions derived  from  the  research  indicate  that  the use of  surface‐based  filters, 
especially  the multiscale  curvature algorithm, as well as  interpolation methods  such as  ʺpoint‐TIN‐
rasterʺ,  are  the  best  option  to manage  low  density  point  clouds  in Mediterranean  environments. 
However,  it seems  to be certain dependence on  the particular characteristics of  the study area. The 
application of linear and logistic regression models has revealed the existence of a strong relationship 
between  the  field data and  the variables derived  from  the LiDAR returns, attesting  the explanatory 
capacity of  these variables related  to  the vegetation structure and allowing  the estimation of several 
inventory variables, useful  for  forest managers, as well as mapping  the  impact of  fire on vegetation 
structure. On the other hand, waiting for the maturity in the development of new multispectral LiDAR 

























































doctoral,  donde  se muestran  los  trabajos  realizados,  sus  interrelaciones  y,  en  definitiva,  la  unidad 
temática del documento. 
 
1.1 Estado de la cuestión 
Las técnicas de teledetección son utilizadas actualmente por disciplinas diversas, como la geografía, la 
geología, la ingeniería civil, las ciencias forestales, la agricultura, la oceanografía, la meteorología, etc. 







Los antecedentes históricos de  la exploración  láser se remontan a 1960, con  la  invención del primer 
láser  de  rubí  desarrollado  por  Theodore Harold Maiman  que  emitía  potentes  pulsos  de  luz  roja 
colimada. El progreso de la tecnología “láser”, acrónimo de light amplification by stimulated emission of 
radiation, verdaderamente comenzó en la década siguiente, cuando se perfeccionó la técnica y fueron 















300  m  para  helicópteros  y  500  a  1.000  m  para  aviones  (Baltsavias  1999a,c).  Aquellos  que  están 
orientados  al  escaneo  de  la  superficie  terrestre  operan  habitualmente  en  longitudes  de  onda  del 
infrarrojo próximo (900 a 1.064 nm), donde la reflectividad de la vegetación y la transmisividad de la 
atmósfera son altas  (Lefsky et al. 2002). Se  trata, por  tanto, de un sistema que emite su propio  flujo 
electromagnético, por  lo que  es  independiente de  las  condiciones de  iluminación  solar,  siempre 








 Sistemas de onda continua  (full‐waveform), que  registran  toda  la energía  reflejada  (forma de 
onda). El valor de distancia emisor‐objeto se obtiene mediante la medición de la diferencia de 


















más  protagonismo  debido  a  la  riqueza  que  ofrecen  los  datos  para  caracterizar  los  objetos.  Los 
primeros  sistemas  solo  eran  capaces de grabar un  solo  retorno  o  el primero y último por  cada 
pulso láser emitido, pero los sistemas más modernos para aplicaciones topográficas y ambientales 


























de  la estructura de  la vegetación, el vuelo debe  realizarse en  condiciones de máximo desarrollo 
foliar  para  incrementar  el  número  de  retornos  procedentes  de  las  copas  de  los  árboles  y  del 
sotobosque (Reutebuch et al. 2005). 
En  esencia,  cada  pulso  láser  tiene  un  diámetro  o  “huella”  que  hace  referencia  a  la  superficie 
reflectante iluminada y que depende de la divergencia del haz y de la altura de vuelo (Shan and 
Toth 2008, Vosselman and Maas 2010). Generalmente, en  los  sistemas de pulsos discretos oscila 
entre  0,2  y  1,0  m,  aunque  existen  sistemas  con  un  diámetro  de  huella  superior  y  que  son 
considerados de huella grande (Reutebuch et al. 2005, Evans et al. 2009). Es decir, cada pulso puede 
asemejarse a un  cilindro de  luz, ya que además presenta una  longitud definida por el  lapso de 
tiempo en el que el emisor se activa y desactiva. Por tanto, todas las superficies reflectantes dentro 





























el vuelo en una dirección, es determinada  tanto por  la  configuración del ángulo de escaneo del 
sensor o el campo de visión (FOV‐Field Of View), como por la altura de la aeronave (Vosselman and 




tipo  de  productos  con  una  referencia  espacial  explícita.  Para  solventar  este  inconveniente,  el 
equipo  se  completa  (ver  Figura  4)  con  un  sistema  de  posicionamiento  global  (GPS‐Global 
Positioning System) y un  sistema  inercial de navegación  (INS‐Inertial Navigation System)  con una 
unidad de medición  inercial  IMU  (Inertial Measurement Unit)  (Renslow 2013). De este modo,  las 
coordenadas tridimensionales (x, y, z) de los retornos se calculan a partir de la posición precisa del 
escáner,  determinada  por  el GPS  diferencial  con  respecto  a  las  estaciones  base GPS  terrestres, 
mientras que los ángulos de navegación del avión (cabeceo, alabeo y guiñada) son medidos por la 
IMU (Baltsavias 1999b, Wehr and Lohr 1999). La combinación, mediante software especializado, de la 









costes de adquisición y con  la calidad y  la precisión de  los productos resultantes. Habitualmente 
oscila entre 0,3 y 20 puntos/m2, dependiendo de  la velocidad del avión,  la altitud y el ángulo de 




densidades de 4‐6 puntos/m2 proporcionan un buen acuerdo entre el  coste y  la exactitud en  las 
aplicaciones  relacionadas  con  la  vegetación,  mientras  que  algunos  proveedores  optan  por 
densidades inferiores, en torno a 1 punto/m2, para abaratar costes sin comprometer la obtención de 




En  comparación  con  los  sistemas  tradicionales  de  topografía  y  fotogrametría,  la  tecnología  ALS 
proporciona  una  alternativa  rápida  y  directa  para  reunir  una  gran  cantidad  de  mediciones 
tridimensionales en formato digital de la superficie terrestre con una alta resolución y precisión, razón 




El desarrollo de  los MDE  involucró  inicialmente a fotogrametristas e  ingenieros civiles, pero el salto 
importante  se  produjo  cuando  los  científicos  en  geometría  computacional, matemática  aplicada  e 
informática comenzaron a desarrollar algoritmos de modelado y sistemas para gestionar los datos. En 
último  término,  los especialistas de diversas disciplinas han  jugado un papel clave en el uso de  los 
MDE  para  diferentes  propósitos.  Por  ejemplo,  a  partir  de  la  década  de  1990,  con  el  desarrollo  de 
sistemas de información geográfica (SIG), el MDE se empezó a utilizar cada vez más en el ámbito de 
las ciencias ambientales.  
Por  consiguiente,  el modelado  digital  del  terreno  comprende  cuatro  componentes  principales  de 







































que no  se ven  afectados por  sombras  causadas por  la vegetación,  como  les ocurre  a  los obtenidos 




























































entenderse como una agregación de  tres elementos:  la elevación propia del  terreno  (t),  la altura del 
objeto  localizado  sobre  la  superficie  (f)  y  el  error  vertical  (e),  que  puede  deberse  a  varios  factores 
(ecuación 2). 
ܼ ൌ ݐ ൅ ݂ ൅ ݁  (2)
Por  lo  tanto,  el  algoritmo  de  filtrado  debe  sopesar  los  componentes  anteriores,  no  existiendo  una 
solución  única. Dependiendo del método de  filtrado  utilizado,  el MDE  resultante  tendrá mayor  o 
menor  calidad  (Sulaiman  et  al.  2010). De  ahí  que  el  desarrollo  de métodos  eficientes,  efectivos  y 
potentes para el filtrado del terreno sea actualmente un tema activo de investigación (Polat and Uysal 
2015).  





densa.  Sin  embargo,  el  filtrado  en  áreas  con  terreno muy  accidentado  y/o discontinuo, pendientes 
pronunciadas  y  vegetación  densa  y  adosada  al  suelo  sigue  siendo  un  desafío  (Axelsson  1999, 
Vosselman  2000,  Pingel  et  al.  2013). De  acuerdo  con  Zhao  et  al.  (2016),  los  algoritmos  de  filtrado 
existentes generalmente se testan en sitios específicos, por lo que su adaptabilidad a diferentes paisajes 
forestales es  incierta y debe  investigarse. Por  lo  tanto, es crucial desarrollar un algoritmo de  filtrado 




2010):  basados  en  superficies  de  interpolación  (Kraus  and  Pfeifer  1998, Axelsson  1999,  Evans  and 
Hudak 2007, Kobler et al. 2007, Mongus and Žalik 2012, Hu et al. 2014), morfológicos (Kilian et al. 1996, 
Zhang  et  al.  2003, Chen  et  al.  2007, Li  et  al.  2013, Pingel  et  al.  2013)  y  los  basados  en  la pendiente 
(Vosselman 2000, Roggero 2001, Sithole 2001).  










áreas  de  baja  complejidad  (terreno  suave,  pequeños  edificios,  vegetación  escasa)  y  con  una  alta 
proporción de puntos de suelo, el resultado fue significativamente peor en paisajes complejos (áreas 
urbanas,  altas  variaciones  de  elevación  del  terreno).  En  lo  que  respecta  a  la  vegetación,  todos  los 
algoritmos  funcionaron bien  ante vegetación de porte  alto. Tres de  los ocho  algoritmos  analizados 
proporcionaron un filtrado eficaz de la vegetación ubicada en desniveles topográficos y de bajo porte. 
El  estudio  concluyó  que  los  filtros  de  densificación  progresiva  de  una  superficie  TIN  (Triangular 
Irregular Network) y  los basados en  la  interpolación de superficies, produjeron  los mejores resultados 
(ver Capítulo 2 para más información sobre el funcionamiento de este tipo de filtros).  









puntos de elevación muestreados sobre el  terreno,  tales como  la distancia  inversa ponderada  (IDW‐
Inverse  Distance  Weighting),  las  superficies  de  tendencia  polinómica  local  y  global,  el  kriging  o  los 
algoritmos  especializados  como ANUDEM  (Kienzle  2004, Hutchinson  et  al.  2011),  cada uno de  los 
cuales con sus propios parámetros, que el usuario debe definir para obtener un MDE lo más preciso 
posible.  
El método  de  interpolación  utilizado,  junto  con  otros  factores  como  la morfología  del  terreno,  la 





error  (Kienzle  2004,  Smith  et  al.  2004),  por  lo  que  interesa  conocer  la magnitud  del  error  y  sus 
características.  La  descripción  de  la  calidad  de  un  MDE  puede  llevarse  a  cabo  de  dos  formas 
(Vosselman and Maas 2010): 
a) Según  la calidad de  los datos de entrada: precisión de  las mediciones, densidad de puntos y 
procesamiento de la nube de puntos. 




problemáticas.  La  segunda  describe  la  calidad  del  MDE  con  respecto  a  unas  mediciones 
externas de control, las cuales no habrán sido utilizadas en el proceso de generación del MDE y 
deberán tener una precisión superior a la de los datos de entrada para construir el MDE. Por 
ejemplo,  la  Sociedad  Estadounidense  de  Fotogrametría  y  Teledetección  (American  Society  of 









and Coops  (2009), centrada en el análisis de siete métodos de  interpolación  (lineal, cuantiles, vecino 
natural, spline regularizado y de tensión, ANUDEM e IDW), consideró tres resoluciones espaciales del 
modelo  (0,5,  1,0  y  1,5  m)  y  diferentes  escenarios.  Los  resultados  pusieron  de  manifiesto  que  la 
resolución  espacial de  0,5  fue  la más precisa. Los  interpoladores vecino natural y  lineal  fueron  los 
métodos más conservadores, con un rango de error más pequeño. Por el contrario, métodos como el 
IDW  presentaron  outliers  que  excedían  ±6  m,  fundamentalmente  debido  a  la  complejidad  en  la 
parametrización  del  algoritmo.  Los  errores  absolutos medios  en  zonas  forestales  de menor  porte 
oscilaron  entre 0,18 y 0,23 m, mientras que  los  errores medios absolutos  en  la  categoría de bosque 
maduro fluctuaron entre 0,10‐0,13 m. 
Como  describe Watt  et  al.  (2013),  la  calidad  general  de  los MDE  derivados  de  datos  LiDAR  está 
influenciada por una serie de errores que pueden agruparse en cuatro categorías:  
1. Errores causados por el propio sistema de medición (sistema láser y GPS).  
2. Errores debidos  a  las  características de  los datos  (retornos  registrados, densidad de puntos, 
altura  de  vuelo,  ángulo  de  escaneo). Conviene  remarcar  que,  generalmente,  los MDE  para 
aplicaciones  forestales a gran escala se obtienen a partir de vuelos LiDAR a 1‐2 km sobre el 





3. Errores  creados  durante  el  procesamiento  de  datos.  De  acuerdo  con  Guo  et  al.  (2010),  la 









especies  forestales  son  factores  importantes  (Naesset  2002,  Naesset  and  Okland  2002, 
Reutebuch  et al. 2003). La  influencia de  la vegetación ha sido evaluada en diversos  trabajos, 
como  los de Reutebuch  et  al.  (2003), Hopkinson  et  al.  (2004), Su and Bork  (2006), Bater and 
Coops  (2009),  Stereńczak  and Kozak  (2011)  y  Sterenczak  et  al.  (2016).  La  estación  del  año 
repercute en la precisión del MDE, especialmente en bosques con un único estrato vegetal. Por 
ejemplo,  la  captura de datos LiDAR en  la  temporada de mayor vigor vegetal  (presencia de 
hojas en las ramas de los árboles, crecimiento de los pastizales) puede incrementar el error en el 
MDE de 3 a 9 cm  (Hyyppä  et al. 2005, Stereńczak and Kozak 2011). Las especies de árboles 








tales  como  bosques  jóvenes  y matorrales,  que pueden  generar  errores de  varios metros de 
altura (Hopkinson et al. 2004, Bater and Coops 2009). Tales errores surgen porque difícilmente 
los  pulsos  láser  pueden  penetrar  la  densa  estructura  vegetal  que  oculta  el  suelo  y,  por 
consiguiente, la proporción de retornos pertenecientes al suelo en estas zonas es reducida (Watt 















obtener y permiten  la generación de modelos detallados de  la  superficie  terrestre,  lo que  le ha 
valido  a  esta  tecnología  el  reconocimiento.  Al  mismo  tiempo,  aparecen  nuevas  cuestiones 
relacionadas con el procesamiento de los datos y la calidad de los productos derivados.  
Por  otro  lado,  el  LiDAR  se  ha  utilizado  como  una  técnica  alternativa  para  derivar  variables 
forestales  de  inventario  y  para  analizar  la  estructura  vertical  y  horizontal  de  la  vegetación.  La 
información  espectral y  textural que  se puede obtener de  las  imágenes de  teledetección multi e 
hiperespectrales (Liu et al. 2008, Gómez et al. 2012) ha sido explotada para estudiar, por ejemplo, la 
cobertura  de  arbolado  (Céline  et  al.  2013),  la densidad  foliar  (Glenn  et  al.  2008),  la  biomasa  y  la 
estructura del dosel  (Wang  et  al. 2005, Castillo‐Santiago  et  al. 2010, Pfeifer  et  al. 2012, Beguet  et  al. 
2013).  Sin  embargo,  todos  estos  trabajos  presentan  la  misma  perspectiva:  la  obtención  de 
información estructural a nivel horizontal, dado que los sensores ópticos no registran directamente 
ningún  tipo  de  información  sobre  la  altura,  ni  sobre  los  estratos múltiples  de  vegetación.  Las 





con  la densidad de  fustes y  el volumen de  la masa),  etc., pero  las  imprecisiones  son  altas  si  se 
comparan  con  los  sensores  de  teledetección  activa  (Campbell  2006),  como  el  LiDAR  o  el  SAR 
(Synthetic  Aperture  Radar).  Estos  últimos  operan  en  el  rango  de  las  microondas  y  ofrecen 
observaciones mundiales con alta resolución espacial y temporal. Además, las longitudes de onda 
más  largas permiten observaciones de  la superficie  terrestre  independientemente de  la cobertura 
de  nubes  y  de  la  iluminación. Más  concretamente,  los  sistemas  Interferométricos  SAR  (InSAR) 
facilitan  la  adquisición  de  información  tridimensional  de  la  superficie  y  constituyen  una  base 
apropiada para la investigación de la estructura forestal en un contexto global. Dependiendo de la 
longitud  de  onda  y,  por  tanto,  de  la  capacidad  de  penetración  de  la  señal,  estos  sistemas  son 
sensibles  a  la distribución de  las hojas,  ramas  y  troncos,  y proporcionan  información  sobre  los 
estratos verticales (Varghese et al. 2016). Comparados con el LiDAR, los datos InSAR son ventajosos 




de biomasa y de otras variables estructurales propias de  los  inventarios  forestales  (Wulder  et al. 
2008, Maltamo  et  al. 2014), que  son de  interés para  la gestión  sostenible de  los bosques  (Guerra‐
Hernández  et  al. 2016). Dependiendo de  la densidad de puntos disponibles, del objetivo y de  la 






el  terreno  (Reutebuch  et  al.  2005).  Este  enfoque  fue  ideado  originalmente  por Naesset  (1997)  y 
también se conoce como el procedimiento de inventario de masas en dos fases o inventario forestal 
de doble muestreo (Naesset 2002). En la primera fase se obtienen las relaciones empíricas entre los 
retornos  láser  (variables  descriptivas  de  la  distribución  en  alturas  de  los  puntos)  y  los  datos 
medidos  sobre el  terreno  (por ejemplo, altura, área basimétrica, volumen, biomasa aérea, etc.) a 
nivel de parcelas de  inventario, generalmente  circulares. En  la  segunda  fase,  estas  relaciones  se 
utilizan para ajustar modelos predictivos que puedan ser extrapolados a  toda el área de estudio 






García  et  al.  2010,  Stephens  et  al.  2012).  Además,  estos  métodos  ABA  se  han  adaptado  para 
caracterizar combustibles forestales (Riaño et al. 2003) y derivar el índice de área foliar (Riaño et al. 
2004b, Morsdorf et al. 2006, Richardson et al. 2009). La ventaja de los métodos ABA radica en el hecho 
de  que  son  aplicables  cuando  las  densidades  de  puntos  LiDAR  son  bajas.  Por  el  contrario, 
requieren de más mediciones en campo  (Yu et al. 2010) y  los modelos derivados son aplicables a 
nivel local, es decir, son específicos para ciertas áreas, tipos de masas forestales y características del 
vuelo  (altura  de  la  aeronave,  densidad  de  puntos,  ángulo  de  escaneo,  patrón  de  escaneo,  etc.) 
(Rosette et al. 2012). 
El enfoque ITB se basa en la delineación de la copa (diámetro y superficie), la medida de la altura y 


















antrópicas.  En  este  sentido,  los  incendios  forestales  son  considerados  uno  de  los  factores  de 
perturbación más  importantes en  los ecosistemas naturales (Lasaponara et al. 2006). Particularmente, 




superficie,  volumen,  continuidad  espacial  y  materia  muerta)  de  las  masas  vegetales,  como 
consecuencia de los cambios en la estructura agraria y en los usos de suelo. A ello hay que sumar el 
gran  desafío  ambiental  y  socioeconómico  que  implica  el  cambio  climático,  con  condiciones 
meteorológicas extremas y periodos prolongados de sequía (Solomon et al. 2007, González‐De Vega et 
al.  2016).  Por  otro  lado,  también  influye  el  tipo  de  especie  forestal  presente  en  el  ecosistema.  Los 
bosques de Pinus halepensis (en adelante P. halepensis) son las formaciones de pinos más abundantes de 
la Cuenca Mediterránea. Están muy bien adaptados a las condiciones de sequía y a unos suelos pobres; 
sin  embargo,  por  su  naturaleza  (alta  densidad,  presencia  de  ramas  a  lo  largo  del  fuste  y  pocos 
tratamientos silvícolas) son muy inflamables (Pausas et al. 2008). Por todo ello, el régimen de incendios 
de estos ecosistemas se caracteriza por la alta intensidad, con un intervalo de ocurrencia promedio de 





proporciona  información  fundamental  para  priorizar  la  aplicación  de  tratamientos  y medidas  que 
minimicen  los  efectos  del  fuego  y  reduzcan  el  tiempo  de  recuperación  del  ecosistema  afectado 
(Montorio  et  al. 2014). Además,  la  severidad del  fuego puede usarse para predecir  la  respuesta del 
ecosistema en términos de regeneración vegetal y de dinámica hidro‐geomorfológica (Tanase et al. 
2015).  
De  forma  general,  el  concepto  de  severidad  hace  referencia  a  la magnitud  del  cambio  ecológico 
causado  por  el  fuego  (Key  and  Benson  2006,  Lentile  et  al.  2006). No  obstante,  en  la  bibliografía 
consultada  existen  ciertos matices  respecto  de  este  término  que  conviene  aclarar.  Por  un  lado,  la 







La  severidad  del  fuego  puede  ser  evaluada  a  partir  de  la  observación  directa  en  el  campo  para 
reconocer los niveles del daño causado sobre el medio. Para ello se utilizan un conjunto limitado de 
indicadores  (Kasischke  et  al.  2008)  que  pueden  estar  orientados  a  la  evaluación  del  impacto  en  la 
vegetación (por ejemplo,  la mortalidad de  los árboles,  los daños en  la copa y el fuste,  la altura de  la 
quemadura) y/o al análisis del suelo quemado (profundidad de la capa de materia orgánica, cubierta 
de hojarasca, repelencia al agua, temperatura del suelo y humedad, etc.), sobre todo para conocer los 
procesos posteriores  al  fuego,  como  la  germinación  y  supervivencia de  las plántulas  (Tanase  et  al. 
2015). Más frecuentemente suelen utilizarse índices sintéticos que combinan diferentes métricas, como 




en  los  cambios  en  la  reflectividad de  las  áreas  quemadas  –debidos  al  proceso de  combustión  que 
implica  la  eliminación  de  la  vegetación,  la  exposición  del  suelo,  los  cambios  en  el  contenido  de 





(Miller  and Thode  2007),  el  SWIR‐MIR  Index  (Veraverbeke  et  al.  2012)  y  el  Relativized  Burn  Ratio 
(Parks et al. 2014).  
Habitualmente,  las  estimaciones  de  campo  y  los  datos  de  teledetección  se  han  relacionado 
empleando  modelos  de  regresión  lineal,  cuadrática  y  exponencial,  aunque  han  cobrado 
importancia  en  estos  últimos  años  los  modelos  no  paramétricos,  como  alternativa  al 
incumplimiento del  supuesto de normalidad  en  la distribución de  los datos de  la muestra. Por 
ejemplo, la relación entre el dNBR y el CBI ha proporcionado una detección precisa de la severidad 




aumento de  la exposición del  sustrato y  la presencia de  cenizas, que  son  relativamente estables 
para niveles altos de severidad (Chuvieco 2009). Además, los índices basados en información óptica 
son también sensibles a  la fenología de  las plantas, a  la elevación solar (Verbyla et al. 2008) y a  la 
cobertura de nubes, lo que disminuye su utilidad en determinados ambientes (Tanase et al. 2015). 
Estudios recientes han demostrado que la severidad del fuego, estimada a través del índice CBI, puede 
relacionarse  empíricamente  con  datos  procedentes  de  sensores  activos  como  el  SAR  o  el  LiDAR 
(Tanase et al. 2010, Tanase et al. 2014). La ventaja de éstos frente a los ópticos es que proporcionan una 






que  en  él  se desarrolla. La  evaluación del  riesgo de  incendio, que  es  clave para  la prevención y  la 
planificación previa a la extinción, integra la estimación de la ignición, las condiciones de propagación 
y la valoración de la vulnerabilidad. En este sentido, la cartografía de tipos de combustible se revela 







excesivamente  dilatada  para  la  dinámica  de  los  ecosistemas  mediterráneos,  dando  lugar  a 




de combustible suele  requerir de  trabajo de campo ante  la  inexistencia de un método automático y 
fiable para la identificación de los combustibles desde gabinete. 
Los primeros trabajos para cartografiar los tipos de combustible se iniciaron a mediados de la década 
de  1930  en  EE.UU.,  cuando  todavía  no  se  hablaba  de  “tipos  de  combustible”,  sino  de  tipos  de 
vegetación o cobertura y únicamente se contaba con el  trabajo de campo a pie. Con  la  llegada de  la 
fotografía aérea a  comienzos de 1940  se dio un  salto  cualitativo, al poder  llevar a  cabo  técnicas de 
fotointerpretación para identificar el combustible y así reducir el intenso trabajo de campo (Chuvieco 
and Martín 2004). La aparición de nuevos sensores remotos en la década de los setenta del siglo XX fue 
lo que verdaderamente  revolucionó  la cartografía de modelos de combustibles, coincidiendo con  la 
publicación de Albini  (1976) y del primer  trabajo de Rothermel  (1972) sobre el comportamiento del 
fuego. La disponibilidad de imágenes en cortos intervalos de tiempo, la reducción de costes frente a la 
fotografía aérea, la interrelación entre el dato observado en el campo y la información de la imagen, la 
toma  de  datos  homogénea  para  grandes  áreas,  la  captura  de  información  no  visible  del  espectro 
electromagnético (infrarrojo cercano, infrarrojo medio, infrarrojo térmico y micro‐ondas), la naturaleza 
digital de los datos de teledetección y la posibilidad de incluir otras variables espaciales en el análisis, 
son  algunas  de  las  ventajas  frente  a  los métodos  tradicionales  para  la  cartografía  de modelos  de 
combustibles  (Chuvieco  and  Martín  2004).  Por  todos  estos  motivos,  las  imágenes  ópticas 
multiespectrales  captadas  con  sensores  de  tipo  pasivo  han  sido  habitualmente  utilizadas  en  la 
cartografía de tipos de combustible a escala local y regional, como un procedimiento alternativo frente 
a  los  costosos métodos  de  identificación  a  partir  de  fotografías  aéreas  o  directamente  en  campo 
(Burgan et al. 1998,   Tian et al. 2005, Lasaponara and Lanorte 2007). Con respecto a  los sensores más 
empleados  para  este  propósito,  destacan  en  primer  lugar  los  embarcados  en  los  satélites  Landsat, 
debido a su media‐alta resolución espacial (30 m), a su resolución espectral (cuenta con una banda en 
el  infrarrojo  próximo  y  dos  en  el  infrarrojo medio  de  onda  corta, muy  útiles  para  diferenciar  la 
vegetación) y a una resolución temporal que supera los requerimientos de este tipo de cartografía. En 
menor medida  se  ha  utilizado  el  sensor NOAA‐AVHRR  (1  km  de  resolución  espacial),  los  datos 
obtenidos  con  SPOT  (20‐10  m)  y  los  sensores  hiperespectrales  aeroportados,  como  AVIRIS,  que 
proporcionan una altísima resolución espectral (210 bandas entre 0,4 y 2,4 μm y 20 m de resolución 
espacial) muy útil para discriminar las cubiertas (Chuvieco and Martín 2004). 
Sin  embargo,  estos  sistemas  de  teledetección  pasiva  presentan  ciertas  limitaciones,  dada  su 
incapacidad  para  detectar  el  combustible  localizado  bajo  el  dosel  arbóreo  (sotobosque  y  estratos 
inferiores  (Vosselman  and  Maas  2010),  que  es  de  crucial  importancia  para  determinar  el 
comportamiento del  fuego. Además,  la  reflectividad  que  es  captada  por  estos  sensores  –que  debe 
someterse a correcciones radiométricas del efecto topográfico y atmosférico– no puede relacionarse con 











lo que  implica una reducción en  la precisión  frente al LiDAR. En este caso,  los escáner  láser se han 







La  clasificación  digital  de  bandas  de  información  ha  sido  la  técnica  más  utilizada  frente  a  la 
interpretación  visual  de  las  imágenes,  sobre  todo  la  clasificación  supervisada  con  el  algoritmo  de 
máxima probabilidad, la clasificación no supervisada, los clústeres o conglomerados y la clasificación 
mixta,  aunque  en  estos  últimos  años  han  cobrado  importancia  otros  métodos  basados  en  redes 
neuronales,  árboles  de  decisión,  etc.  Particularmente  se  observa  una  tendencia  orientada  a  la 
combinación de datos LiDAR e imágenes ópticas y SAR, para aprovechar las ventajas propias de cada 







información  tridimensional  sobre  los  elementos  de  la  escena.  Puede  afirmarse  que  ha  habido  un 
cambio progresivo  en  el  enfoque de  las  investigaciones: desde  el uso del LiDAR  como un  simple 
método de captura de datos, al desarrollo de protocolos y metodologías analíticas eficaces. 
Los estudios para determinar cuáles son los mejores procedimientos para el tratamiento de los datos 
LiDAR  pueden  ayudar  al  usuario  a  adoptar  el  más  adecuado.  Las  nubes  de  puntos  deben  ser 
clasificadas utilizando  algún  algoritmo  específico  que hay  que parametrizar  y  que depende de  las 




elegido,  sino  también  por  las  características  asociadas  a  los  datos  LiDAR  adquiridos  (densidad  y 
espaciado  de  los  puntos  fundamentalmente)  y  por  la  complejidad  de  la  superficie  (vegetación  en 
pendientes, discontinuidades topográficas, etc.).  
Continuando con esta perspectiva que  incide en  la  importancia de  tratar exhaustivamente  los datos 
LiDAR, hay que considerar  la elección del método de  interpolación para generar MDE en espacios 
forestales.  Tal  como  se  ha  puesto  de  manifiesto  en  el  apartado  anterior,  estudios  previos  han 
demostrado que  la precisión de  los MDE no solo está  influenciada por  los procesos que  implican  la 
manipulación de  los puntos  (método de  filtrado y de  interpolación elegidos), sino  también por una 
serie de factores externos, tales como la variabilidad topográfica, la densidad de retornos de suelo, la 
complejidad  estructural del dosel vegetal y  la  resolución  espacial, que  conviene  analizar. Por  estas 


















En  el  contexto de  los  incendios  forestales,  el  carácter  tridimensional de  los datos LiDAR posibilita 
estudiar  los  cambios  estructurales  ocurridos  en  la  vegetación  tras  el  fuego,  por  lo  que  se  pueden 
realizar nuevas aportaciones en este ámbito que sirvan para apoyar las tareas de restauración del área 
quemada y proporcionen información sobre la respuesta que presumiblemente tendrá el ecosistema a 
los efectos del  fuego. En este  sentido, el  trabajo de campo es clave para  relacionar  la  severidad del 
fuego estimada mediante un  índice visual y  las variables derivadas de  los  retornos LiDAR. En esta 
misma línea, la cartografía de los tipos de combustible forestal es esencial para la estimación tanto de la 
ignición como de las condiciones de propagación del fuego en caso de incendio, además de ser muy 
útil para  la gestión forestal. Los estudios basados en  técnicas de clasificación digital de  imágenes de 
teledetección han demostrado cómo la combinación de información proveniente de sensores pasivos y 
activos mejora los resultados que se obtienen con cada uno de estos tipos de datos por separado. Es por 
ello que  la  investigación debe caminar hacia el aprovechamiento de  las bondades que presentan  los 
diferentes tipos de sensores (pasivos y activos), con el fin de plantear metodologías integradoras.  
Uno de  los aspectos que  se  considera de mayor  interés en esta  investigación es el área de estudio, 
caracterizada por un ecosistema mediterráneo continentalizado, que es sinónimo de diversidad desde 









1.3 Hipótesis y objetivos 
La estimación de variables forestales continuas, como la altura media, el área basimétrica, el volumen, 
la densidad, la biomasa, etc., y discretas, como el tipo de combustible forestal, constituyen unas de las 
líneas de  trabajo que más  importancia han  cobrado  en  estos últimos  años  con  sensores  activos de 
teledetección  por  las  ventajas  expuestas  en  el  capítulo  anterior. Además,  la  posibilidad de derivar 
variables o métricas de los retornos láser que impactan sobre la vegetación, convierte a esta tecnología 






estudiar  los  espacios  forestales  mediterráneos,  caracterizados  por  ser  pluriespecíficos,  de  escasa 
densidad  forestal  y  alta  heterogeneidad  espacial,  y  por  estar  localizados  en  zonas  de  pendientes 
acusadas, lo cual puede dificultar la obtención de modelos robustos para estimar parámetros forestales 
diversos. Dicho interés responde a que en la literatura científica referente a la estimación de parámetros 
forestales  continuos,  abundan  las  experiencias  en  bosques  con  alta  densidad  y  homogeneidad 
estructural y orográfica, donde el uso del LiDAR ha proporcionado resultados óptimos. Sin embargo, 
un  menor  número  de  investigaciones  se  ha  centrado  en  medios  más  complejos,  como  los 
mediterráneos, y mucho menos utilizando datos del vuelo PNOA, que, con cubrimiento sistemático 
para todo el territorio nacional y financiado con fondos públicos, demandan su puesta en valor. Por 
todo  ello,  la  hipótesis  planteada  supone  la  posibilidad  de  estimar  de  forma  precisa  parámetros 
estructurales  en  espacios  forestales  de  formaciones  vegetales  heterogéneas  y  orografía  compleja, 
empleando datos LiDAR de baja densidad de puntos con apoyo en trabajo de campo.  
El  objetivo  general  de  esta  tesis  doctoral  es  el  desarrollo  de  metodologías  operativas  para  el 




Para  lograr  este  objetivo  principal  ha  sido  necesaria  la  consecución  de  una  serie  de  objetivos 






con  los  retornos  de  suelo  desnudo,  dado  que  son  necesarios  para  la  normalización  de  las 
alturas de  la nube de puntos y, por ende, de  la vegetación en el contexto de  las aplicaciones 
forestales del LiDAR. 
3. Estimar  variables  dasométricas  en masas  de  P.  halepensis Mill.,  así  como  el  contenido  de 
carbono de estas masas, empleando modelos de  regresión  lineal múltiple que  relacionan  las 
variables derivadas de los retornos láser y los datos de campo.  
4. Analizar las relaciones que existen entre los indicadores de la severidad del fuego estimados en 









de  técnicas  y  métodos  estadísticos  que  se  incluyen  en  las  publicaciones  con  el  fin  de  mejorar  la 
comprensión de los mismos. El tercer capítulo incluye la versión original de las publicaciones aceptadas y 
publicadas. Por último, el  capítulo  cuarto  sintetiza  las principales  conclusiones que  se derivan de  los 






En  la Tabla  2  se presenta  la  secuencia de  objetivos,  las  técnicas  y métodos más  importantes  y  las 
herramientas  utilizadas,  haciendo  referencia  a  la  publicación  en  la  cual  se  recogen  los  principales 
resultados  y  conclusiones.  Complementariamente,  en  la  Figura  8  se  muestra  un  esquema  de  la 
estructura general de la tesis, donde se puede apreciar su cohesión a través de la interconexión entre 
los  estudios  realizados  (Capítulo  3),  así  como  la  relación  entre  las  zonas  de  estudio  (A,  B  y  C) 












































































































































































antes  de  dar  cumplimiento  a  los  objetivos  específicos  fijados  en  esta  tesis  doctoral,  en  el 





validación  de  los  resultados  y  cómo  se  pueden  analizar  las  fuentes  de  error  relacionadas  con  las 
propiedades  de  los  datos  y  las  peculiaridades  del  área  de  estudio.  En  los  siguientes  apartados  se 
describe el trabajo de campo realizado para inventariar el bosque, valorar la severidad e identificar los 
tipos de  combustible  forestal. Posteriormente,  se presentan  las variables derivadas de  las  imágenes 
ópticas (índices espectrales) y de los datos LiDAR (métricas de los retornos láser) que se han empleado 
para llevar a cabo las aplicaciones más específicas. En este sentido, también se describen los métodos 
de  regresión  utilizados  para  relacionar  el  dato  de  campo  con  el  derivado  de  las  fuentes  de 
teledetección. Por último, se detallan la representación cartográfica de las variables estimadas, así como 
las técnicas de clasificación digital para mapear los tipos de combustible.  




de  España,  siendo  así  la  cuarta  comunidad  autónoma  en  tamaño. Aragón  limita  por  el  norte  con 
Francia (regiones de Mediodía‐Pirineos y Aquitania), por el oeste con las comunidades autónomas de 














grandes  cumbres  surgen  importantes  valles  fluviales  en  sentido  perpendicular  al  eje  montañoso 
atravesando  el  corredor  de  la Depresión  Intrapirenaica,  en  cuyo  reborde meridional  destacan  los 
relieves  conglomeráticos de San  Juan de  la Peña  (1.552 m) y Peña Oroel  (1.769 m). Por último,  las 
sierras  exteriores  están  formadas  por materiales  predominantemente  calcáreos,  alcanzando  alturas 
entre los 1.500 y los 2.000 metros (Peña and Lozano, 2004).  
Las Bardenas, los Somontanos de Huesca y Barbastro y La Litera, enlazan la zona prepirenaica con el 










relieve  supone que  el 60% de  la provincia de Teruel  tenga una altitud media de 900 m  (Peña and 
Lozano 2004). 
Aragón se enmarca dentro del ámbito del clima mediterráneo continental, caracterizado por inviernos 










 Los  destacados  contrastes  de  temperaturas,  con  estaciones  extremas  muy  prolongadas 
(inviernos  muy  fríos  y  veranos  calurosos),  y  de  transición  (primavera  y  otoño)  cortas  y 
variables como consecuencia del efecto de la continentalidad.  
 La irregularidad de las lluvias, con alternancia de años secos y húmedos. 
 Los vientos  intensos y  frecuentes que  se  encajonan  en  el valle medio del Ebro  en dirección 
noroeste a sureste (cierzo) y en sentido sureste a noroeste (bochorno). 
Por otro lado, Aragón destaca por una amplia representación de los diferentes ecosistemas presentes 
en  el  territorio nacional, debido  a  su mencionada diversidad  topográfica,  climática y  litológica,  así 
como por las transformaciones antrópicas del paisaje. Los bosques ocupan más de 1,5 millones de ha, 
de las que aproximadamente la mitad corresponden a coníferas, una sexta parte a frondosas y el resto 
son  bosques mixtos. También  se pueden  encontrar  bosques  abiertos  y matorrales que  ocupan una 
superficie de 1 millón de ha.  
En  Aragón  coexisten  las  regiones  biogeográficas  más  importantes  del  reino  Holártico:  la  región 
Eurosiberiana y la Mediterránea. En relación a esta última, comprende la Depresión del Ebro, los dos 




turolenses.  En  ella  predominan  las  comunidades  de  matorral  de  medio  y  bajo  porte, 
fundamentalmente romerales,  junto a enebrales, y especies gipsófilas, nitrófilas y halófilas,  ligadas a 
sistemas  endorreicos  y  litologías  margo‐yesíferas  y  arcillosas.  Las  formaciones  boscosas,  están 
dominadas por masas de quercíneas, sabinares y pinares xéricos de P. halepensis y P. nigra (Longares 
2004).  
En  términos  generales,  gran  parte  de  los  espacios  forestales  aragoneses  se  caracterizan  por  una 
considerable  peligrosidad  estructural  ante  el  fuego,  debida  a  la  complejidad  del  relieve  y  a  la 
vegetación xerófila asociada al clima mediterráneo de interior, en el cual destaca la falta de humedad 
ambiental, los períodos continuados de altas temperaturas con tormentas de fuerte aparato eléctrico y 
















moderadas  a  fuertes.  El  paisaje  es  típicamente  mediterráneo,  donde  los  bosques 
monoespecíficos de P. halepensis Mill. cubren algo más de 700 ha, siendo el Quercus coccifera L. 
la  principal  especie del  sotobosque. La  vegetación  arbustiva, dominada  por  esta última,  se 
mezcla con Juniperus oxycedrus L. subsp. macrocarpa (Sibth. et Sm) Ball, Thymus vulgaris L. y con 
cultivos  de  cereales.  Además,  el  sector  occidental  de  T2  ha  sido  afectado  por  incendios 
forestales  ‐en  junio  de  1995  y  agosto  de  2008‐,  estando  actualmente  cubierto  por  especies 
arbustivas rebrotadoras y restos de madera (ver descripción de la zona de estudio C para más 
detalles). A  su  vez,  las  zonas T1  y T2  están  comprendidas dentro de  la  zona B,  la  cual  se 
describe a continuación.  
B. Centro  de  Adiestramiento2  (CENAD)  “San  Gregorio”  y  su  entorno:  se  ubica  en  plena 
Depresión  del  Ebro,  al  norte  de  la  ciudad  de  Zaragoza.  Está  concebido  para  apoyar  a  las 
Unidades de la Fuerza, especialmente las Acorazadas y Mecanizadas, en las diferentes fases de 
su  preparación,  para  lo  cual  se  despliegan  todas  las  posibilidades  de  instrucción  y 
adiestramiento, con simulación tanto real y constructiva, como virtual. Para cumplir con estas 
misiones,  el  CENAD  “San  Gregorio”  cuenta  con  las  instalaciones  del  Acuartelamiento 
“General Quintana” y el Área del Campo de Maniobras y Tiro de (ACMT) “San Gregorio”, que 
a  su vez puede dividirse en  tres zonas: Restringida  (para uso prioritario de Unidades de  la 




cercana  a  las  34.000  ha,  que  se  integran  casi  en  su  totalidad  en  el  Término Municipal  de 
Zaragoza, y abarca cinco términos más: Zuera, Castejón de Valdejasa, Villanueva de Gállego, 
Tauste y Torres de Berrellén. El CENAD tiene forma trapezoidal, con una longitud mayor de 29 
km  y  una  anchura máxima  de  22  km,  aproximadamente.  Está  dominado  al  norte  por  los 
Montes de Castejón  (760 m), a partir de  los cuales  se extienden glacis, barrancos de diversa 
entidad3, vales y cabezos que acaban conformando un paisaje ondulado que se rompe por los 
escarpes sobre el cauce del Ebro. La cota más elevada del área de estudio se encuentra en el 
Vértice Esteban  (742 m de altitud), mientras que  los parajes más bajos  (300 m de altitud) se 
localizan en el escarpe y en los cantiles que se asoman sobre los valles de los ríos Ebro (al sur) y 
Gállego  (al  este).  La  altitud media  de  la  zona  está  comprendida  entre  350  y  400 m. Cabe 
destacar que no existen cursos de agua permanentes y que  los escasos acuíferos se recargan 
directamente a partir de las precipitaciones (Ministerio de Defensa 2007).  
La mayor parte de  la superficie del área de estudio es considerada  forestal. Predominan  los 
espartales, albardinales, lastonares, sisallares, ontinares y albairdales, así como un matorral de 
tipo haloxerófilo y gipsícola. En menor medida se encuentran los pinares de P. halepensis en las 














formando masas  discontinuas.  Junto  a  ellos,  suelen  encontrarse  coscojares  y  otras  especies 
termófilas  como  el  Juniperus,  que  forman  un matorral muy  alto  o maquia. Completan  este 
paisaje  vegetal  heterogéneo  la  garriga,  constituida  por  romerales,  tomillares  y  aliagares  de 
menos de 50 cm de altura (Ministerio de Defensa 2007).  















de  incendios  forestales  viene  determinado  por  causas  naturales  (tormentas  secas  en  época 
estival) y por negligencias y accidentes en la periferia del CENAD que pueden llegar a alcanzar 
el  interior de  las  instalaciones militares. Por todo ello, el CENAD cuenta con un Plan Contra 




























continentalizado.  La  topografía  ondulada  o  alomada  es  característica  de  este  sector, 
alternándose  los valles de  fondo plano y  los barrancos de  incisión  lineal con zonas elevadas 
más  llanas. Los  incendios destruyeron bosques de P. halepensis con presencia de  sotobosque 
compuesto  por Quercus  coccifera L.,  Juniperus  oxycedrus L., Rosmarinus  officinalis  L.  y Genista 
Scorpius, así como pastizales y algunos campos de cultivo.  




lo  largo  del  año,  con  unos  veranos  cálidos  y  secos  e  inviernos  largos  y  fríos. Destacan  las 
tormentas  estivales  con  fuerte  aparato  eléctrico  y  las  importantes  nevadas  que  se  registran 
todos  los  inviernos.  En  esta  zona,  el  fuego  consumió  exuberantes  bosques  de  P.  nigra,  P. 
sylvestris y Quercus ilex, además de rodales de P. halepensis, formaciones de Juniperus phoenicea, 
matorrales esclerófilos, pastizales y algunas tierras de labor.  








2.2 Material y métodos 
2.2.1 Datos LiDAR-PNOA 
El Plan Nacional de Ortofotografía Aérea  (PNOA) nació  en  el  año  2004  con  el objetivo de obtener 
ortofotografías aéreas digitales con resolución de 25 y 50 cm y MDE de todo el territorio español con 
un  período  de  actualización  de  2‐3  años,  según  las  zonas.  Se  trata  de  un  proyecto  cooperativo  y 
cofinanciado  entre  la  Administración  General  del  Estado  y  las  Comunidades  Autónomas  que  se 
enmarca dentro del Plan Nacional de Observación del Territorio (PNOT). Este Plan Nacional engloba 
las actividades del  Instituto Geográfico Nacional  (IGN) en materia de  fotogrametría,  teledetección y 
ocupación del suelo. En la estructura del PNOT se pueden diferenciar las siguientes fases (Figura 10): 
1. Obtención  y  tratamiento de  imágenes  aéreas, de  satélite  y MDE del  territorio  español,  con 
resoluciones y  ritmos de actualización optimizados desde un punto de vista económico, así 
como  el  desarrollo  de  las  aplicaciones  en  las  que  se  van  a  utilizar  dichas  imágenes.  Estas 
coberturas se materializan en planes específicos, como el PNOA, que  tiene como objetivo  la 
obtención  de  MDE,  ortofotografías  y  nubes  de  puntos  LiDAR,  y  el  Plan  Nacional  de 
Teledetección  (PNT),  destinado  a  obtener  coberturas  de  imágenes  de  satélite  del  territorio 
nacional de alta, media y baja resolución. 















(Obras públicas, Agricultura, Medio Ambiente,  etc.). El PNOA  se  basa  en  la  realización de  vuelos 
fotogramétricos  y  LiDAR  únicos  y  en  un  tratamiento  de  los  datos  cumpliendo  con  unas 
especificaciones  técnicas consensuadas entre  todas  las Administraciones Públicas participantes, para 
satisfacer  las  necesidades  de  todas  ellas  y  evitar  la  duplicidad  de  esfuerzos  y  recursos.  Por 
consiguiente, la producción se realiza de manera descentralizada por cada equipo autonómico, siendo 
el  IGN  el  responsable de  la  validación  final  y de  la  integración de  los productos  resultantes. Este 
planteamiento  de  producción  es  acorde  con  los  principios  de  la  Directiva  Inspire4  para  el 




de dicha Directiva  [COM/2004/516/0175  (COD)]. La utilización de  los mismos datos de partida por 
parte  de  las  diferentes  Administraciones  permite  obtener  una  perfecta  coherencia  geométrica  y 
temporal de  las bases de datos existentes, disponer de  la  información más actualizada y fomentar la 
                                                     
4 La Directiva Inspire  (Infrastructure  for Spatial  Information  in Europe), que entró en vigor el 25 de abril de 2007, establece  las 
reglas generales para el establecimiento de una Infraestructura de Información Espacial en la Comunidad Europea basada en 
las  Infraestructuras  de  los  Estados miembros.  Para  asegurar  que  las  infraestructuras  de  datos  espaciales  de  los  Estados 
miembros sean compatibles e interoperables en un contexto comunitario y transfronterizo, la Directiva exige que se adopten 
Normas de Ejecución comunes específicas para metadatos, conjuntos de datos, servicios de red, servicios de datos espaciales, 






innovación  y  el  desarrollo  mediante  la  cooperación  en  proyectos  entre  Administraciones, 
universidades, organismos públicos de investigación y empresas. 
En el caso concreto del vuelo LiDAR, hay que remontarse al año 2009, cuando se planteó la necesidad 
de  obtener MDE  de  alta  precisión mediante  el  uso  de  esta  tecnología  láser  aeroportada  para  la 
realización de cartografía de áreas de  inundación y proyectos de  infraestructuras fundamentalmente 















LiDAR cada 6 años dependiendo del presupuesto disponible). En este  sentido, ya  se ha  iniciado  la 
segunda  campaña de vuelo y, en el  caso  concreto de Aragón, ya  se ha volado  la  franja  central del 




































































 Intensidad:  cantidad de  energía  reflejada por  el  retorno  que da  lugar  a un punto  y que  se 
codifica con valores de 0 a 255. 
 Número  de  retorno:  un  pulso  láser  emitido  puede  tener  hasta  cinco  retornos  según  las 










dirección de  escaneo negativa. Por  ejemplo, un valor positivo  indica que  el  escáner  se  está 
moviendo del lado izquierdo al lado derecho de la dirección de vuelo.  
 Borde de la línea de vuelo: identificación numérica para conocer si el punto está situado en el 
borde  de  la  franja  de  escaneo,  es  decir,  si  es  el  último  antes  de  que  el  escáner  cambie  de 
dirección (valor 1) o no (valor 0).  
 Clasificación7: conjunto estándar de códigos predefinidos que permiten “etiquetar” cada uno 
de  los puntos de  la nube para  identificar el  tipo de objeto que ha producido  la reflexión del 















7 Los datos LiDAR‐PNOA proporcionados por  el CNIG para  el desarrollo de  la  investigación  estaban  sin  clasificar. En  el 
momento en el que se pusieron a disposición pública a través del sitio web del CNIG, los datos ya estaban clasificados. Fuentes 






































Sensor  Leica ALS‐60 Leica ALS‐60 Leica ALS‐60 y ALS‐50 
Altura media de vuelo (m) 3012  3001 3355
Velocidad media del avión 
(km/h)  241  241  155 
Ángulo de escaneo desde 
el nadir (grados)  ±22  ±29  ±33 
Superficie cubierta por los 




















en cada  triángulo, un punto no clasificado es añadido cada vez para  redensificar el TIN  (que se va 
construyendo con los puntos considerados de suelo), teniendo en cuenta que la distancia del punto a la 
faceta del  triángulo,  y  el  ángulo  entre  la  faceta  y  la  línea que  conecta  el punto  con  el vértice más 
próximo de la faceta, no deben exceder unos umbrales determinados (Figura 14, Vosselman and Maas 
2010).  En  definitiva,  antes  de  la  siguiente  iteración  todos  los  puntos  clasificados  como  suelo  son 
añadidos al TIN, de manera que se genera un nuevo TIN más denso. Las iteraciones finalizan cuando 
todos  los  puntos  quedan  clasificados.  La  parametrización  de  lasground  conlleva  seleccionar  la 




incrementando  paso  a  paso,  los métodos  basados  en  superficies  interpoladas,  suelen  asumir  que 




iterativamente  eliminados  o  reducida  la  influencia  de  aquellos  que  no  se  ajustan  al  modelo  de 






















por Evans and Hudak  (2007). Al  igual que el  filtro anterior, se  fundamenta en un proceso  iterativo 
basado en la definición de una superficie intermedia. El filtro iterativamente identifica los puntos de no 
suelo como aquellos que exceden umbrales positivos de curvatura a múltiples escalas.  
Como  se  puede  observar  en  la  Figura  15,  en  primer  lugar  se  crea  una  superficie  inicial  por 






























interpolada  a diferentes  resoluciones). Al parámetro  t  le ocurre  lo mismo:  en  el dominio de  escala 
inicial (l=1) es definido por el usuario, mientras que en los dos siguientes dominios de escala es t1+0,1 y 
t2+0,1 (aproximación progresiva de tolerancia de curvatura). Una vez el modelo converge dentro de un 






BCAL LiDAR Tools v.1.5.1. 
Se trata de un conjunto de herramientas que incluyen un filtro iterativo relativamente sencillo, basado 
en superficies interpoladas, desarrollado por Streutker and Glenn (2006). Primero identifica los puntos 
con menor  elevación  a partir de un  área de búsqueda definida por  el usuario y después  crea una 
superficie, mediante interpolación, con estos puntos. Dicho método de interpolación puede ser de tipo 
splines,  distancia  inversa  ponderada,  vecino  natural  y  regresión  polinómica.  En  cada  iteración, 
cualquier  punto  que  toca  o  queda  debajo  de  la  superficie  interpolada  en  la  anterior  iteración  es 








Es un  software  que  contiene diferentes  algoritmos de  filtrado  que  quedan  englobados dentro de  la 
categoría  de  filtros  morfológicos,  dado  que  se  sirven  de  dos  operaciones  básicas  de  morfología 
matemática: “erosión” y “dilatación” aplicadas sobre una ventana móvil que se desplaza por la escena 
para  clasificar  los puntos de  la nube. La erosión  consiste en  la  selección del punto de  cota mínima 
dentro de  la ventana definida, mientras que  la dilatación  se basa en  la  selección del punto de  cota 
máxima dentro de la ventana. Se pueden combinar estas operaciones para llevar a cabo una “apertura” 
(dilatación después de  la  erosión) y un “cierre”  (erosión después de  la dilatación)  (Vosselman and 
Maas 2010).  
 Filtro ETEW (Elevation Threshold with Expand Window): está basado en el algoritmo de Zhang 
and Whitman  (2005).  Primero  la  nube  de  puntos  es  subdividida  en  una matriz  de  celdas 
regulares  y  todos  los  puntos,  excepto  los  de mínima  elevación  dentro  de  cada  celda,  son 
descartados. En  la  siguiente  iteración,  las  celdas doblan  su  tamaño  (esto  se  repite  con  cada 




de  altura  (relacionado  con  el  tamaño  de  la  celda  en  la  iteración  in  y  la máxima  pendiente 
topográfica predefinida). Este proceso se repite con cada iteración, a medida que las celdas van 
duplicando su tamaño y van cambiando los umbrales de elevación, hasta que ningún punto de 








constituyen  una  primera  aproximación  a  la  superficie  del  terreno.  En  segundo  lugar,  una 
operación  de  apertura  es  realizada  sobre  esa  superficie  para  derivar  una  nueva  superficie 
























clasificado  como  suelo  si  el  valor máximo  de  la  pendiente  entre  este  punto  y  otro  punto 
(diferencia  de  altura)  dentro  de  un  radio  determinado  (distancia),  es  inferior  a  un  umbral 
determinado.  
2.2.3 Métodos de interpolación espacial 
El LiDAR hace un submuestro aleatorio de la superficie que explora siguiendo un patrón de escaneo 
determinado, de ahí que sean necesarias dos  tareas  fundamentales para generar un MDE: separar o 





puntos  (método  de  filtrado  y  de  interpolación  elegidos),  sino  también  por  una  serie  de  factores 
externos,  tales  como  la  variabilidad  topográfica,  la  densidad  de  retornos  de  suelo,  la  complejidad 





Teniendo  en  cuenta  estas  consideraciones,  se han  examinado  las  seis  rutinas de  interpolación más 
habituales cuando se trabaja con datos LiDAR en el área de estudio A (zonas test T1 y T2), para poder 







Conviene  señalar  que  los  puntos  de  suelo  desnudo  utilizados  fueron  los  resultantes  de  aplicar  el 
algoritmo implementado en el software MCC‐LIDAR 2.1, dado que fue el más idóneo para ambientes 
forestales y de topografía compleja y es el que proporcionó mejores resultados. De todos los puntos de 












nuevo  polígono  que  queda  superpuesta  a  los  polígonos  iniciales  es  la  que  se  utiliza  para 
asignar los pesos. De este modo, no es necesaria ningún tipo de parametrización. Además, es 
un método de interpolación local porque no infiere tendencias ni produce picos, depresiones, 




con  triángulos  irregulares  continuos uniendo  los  retornos  (ahora  entendidos  como nodos  o 






representar  puntos  singulares  ni  estructuras  lineales  como  el  TIN,  el  proceso  aprovecha 
parcialmente la capacidad del TIN para integrar discontinuidades en la generación del MDE, 
por  lo que es preferible a  la generación directa de  la matriz regular a partir de  los datos de 
entrada (Renslow 2013). 
3. El método de ponderación en función  inversa de  la distancia (IDW) determina el valor de  la 
celda  a  través  de  una  combinación  ponderada  linealmente  de  un  conjunto  de  puntos  de 
entrada dentro de un radio de búsqueda determinado. La ponderación es una  función de  la 
distancia inversa elevada a una potencia matemática. El parámetro “potencia” o power, controla 




de  potencia,  los  puntos  circundantes  presentarán más  influencia,  lo  que  resultará  en  una 
superficie más suavizada. Aunque el coeficiente de ponderación predeterminado es 2, el IDW 
fue  aplicado  con una potencia de  0,5  a  3  en  intervalos de  0,5 para ponderar  las distancias, 
teniendo en cuenta que el valor óptimo para  la potencia es cuando el error medio absoluto 






se manejan muestras  con millones de puntos LiDAR. Concretamente  se  especificó un  radio 
variable  dentro  del  cual  se  incluirían  6,  12  o  24  puntos  para  calcular  el  valor  de  la  celda 
interpolada,  con  el  fin  de  sopesar  la  variabilidad  espacial  de  la muestra  (Guo  et  al.  2010, 
Renslow 2013).  
4. El ANUDEM o Topo a  ráster es un método de  interpolación diseñado específicamente para 
crear MDE hidrológicamente correctos. Está basado en el programa ANUDEM desarrollado 
por Hutchinson  (1989, 2011). Este método utiliza una  técnica de  interpolación de diferencia 
finita  iterativa.  Se  optimiza  para  tener  la  eficacia  computacional  de  los  métodos  de 
interpolación  local, como  IDW, sin perder  la continuidad de  la superficie de  los métodos de 
interpolación  global,  como  kriging  y  spline.  La  opción  de  aplicación  de  drenaje  se  puede 
establecer para quitar  todos  los  sumideros  o depresiones de manera que pueda  crearse un 
MDE hidrológicamente correcto. En este caso, se realizó el MDE aplicando, tanto esta opción, 




para  explicar  la  variabilidad  de  la  superficie  a  interpolar.  El  algoritmo  ajusta  una  función 
matemática a una cantidad determinada de puntos o a  todos  los puntos dentro de un radio 
específico para determinar  el valor de  salida para  cada  celda. Es un método  complejo, que 




en  la distancia entre  los puntos medidos y  la ubicación de  la predicción, sino  también en  la 










puntos  a  una  superficie  continua,  pero  se  corre  el  riesgo  de  que  existan  celdas  sin  valor 

















partir de  las cuales se  trazaron unos buffer de 3 m de diámetro para extraer un  total de 424 puntos 
LiDAR. Estos puntos  fueron  clasificados utilizando una  combinación de  fuentes de  información:  la 
ortofotografía del PNOA  correspondiente  (hoja  0322) del  año  2009 de  0,5 m de paso de malla,  los 
valores de intensidad y los valores de altura normalizada (ver Figura 16).  





























incluidos  en  ella  (Figura  18). El  error de omisión o  error Tipo  I  (ecuación  5)  es  aquel que permite 
cuantificar la imprecisión cometida por el filtro al no haber incluido los puntos que son realmente de 
suelo en dicha categoría. Por otro lado, también se puede calcular el error de comisión o error Tipo II; 




ܧݎݎ݋ݎ	ܶ݋ݐ݈ܽ ൌ ܽ ൅ ܾ
























Si  estos  estadísticos,  que miden  el  grado  de  acuerdo  entre  categorías,  se  aplican  de  una manera 





errores  en  los MDE pueden  separarse  en dos  categorías: posicionales, que  implican una deficiente 
localización geográfica de la cota y afectan a la situación en el plano x, y; los atributivos, que suponen 




derivados  (propagación  del  error).  Los  errores  posicionales  afectan  exclusivamente  a  los  MDE 
vectoriales, por ejemplo TIN, mientras que en los matriciales, las localizaciones están predefinidas por 
su naturaleza ráster. Los errores atributivos pueden encontrarse en ambos tipos de MDE, pero son más 
habituales en  los ráster, dado que  la altura es asignada mediante operaciones de  interpolación cuyo 
error es dependiente de múltiples factores (Márquez 2004).  
La cuantificación del error sobre un MDE matricial puede realizarse por comparación de un conjunto 












GNSS  de  alta  precisión  descrito  anteriormente.  En  total,  se  visitaron  55  localizaciones  distribuidas 
aleatoriamente entre las zonas test T1 y T2 con el fin de tener una muestra de puntos de control con los 







































medio (ECM)  ܧܥܯ ൌ ඩ
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En  términos  generales,  los  árboles  de  decisión  crean  un  modelo  basado  en  diagramas  de  flujo 
jerárquico que muestran una serie de reglas sobre la decisión que se debe tomar en la asignación de un 
valor de salida a un determinado dato. Dicho de otra manera, clasifican casos en grupos o pronostican 
valores  de  una  variable  dependiente  (criterio),  basada  en  valores  de  variables  independientes  o 
predictoras. Básicamente, los árboles de decisión se componen de los siguientes elementos (IBM SPSS 
2011, Berlanga et al. 2013) : 
 Nodo de decisión:  es  aquel que  indica que una decisión necesita  tomarse  en  ese punto del 
proceso.  
 Nodo  de  probabilidad:  es  el  que  indica  que  en  ese  punto  del  proceso  ocurre  un  evento 
aleatorio.  
 Nodo  terminal:  es  aquel  en  el  que  todos  los  casos  tienen  el mismo  valor  para  la  variable 









árbol  de mayor  capacidad  de  generalización  a  costa  de  reducir  el  grado  de  pureza  de  sus  nodos 
(Larose  2005). Hay  que  tener  en  cuenta  que,  en  determinados  casos,  seguir  haciendo  particiones 
sucesivas hasta conseguir una clasificación pura, podría dar lugar a un árbol muy grande, con tantos 
nodos como datos hay en la muestra.  
Existen diversos métodos de división para  los  árboles,  entre  los que destacan  los  siguientes,  cuyas 
características se sintetizan a continuación de acuerdo con IBM SPSS (2011) y Berlanga et al. (2013): 
 CHAID  (Chi‐square  automatic  interaction  detector):  consiste  en  un  algoritmo  que  permite  la 
detección automática de interacciones mediante Chi‐cuadrado. En cada paso, CHAID elige la 
variable predictora que presenta  la  interacción más  fuerte  con  la variable dependiente. Las 
categorías  de  cada  predictor  se  funden  si  no  son  significativamente  distintas  respecto  a  la 
variable dependiente.  
 CHAID  exhaustivo:  supone una modificación de CHAID que  examina  todas  las divisiones 
posibles para cada predictor y trata todas las variables por igual, independientemente del tipo 
y el número de categorías.  



















identificar  las más  significativas  y  eliminar  del  análisis  aquellas  que  no  lo  son  (variables 
aleatorias).  
 La  estructura  del  árbol,  es  decir,  el  resultado,  no  se  altera  si  una  o  varias  variables 
independientes son transformadas a logaritmo o raíz cuadrada.  
 Tiene una alta tolerancia a los valores atípicos (ruido de la muestra).  
 Su  carácter descriptivo posibilita  la  interpretación  sencilla de  las decisiones  tomadas por  el 
modelo, ya que se  tiene acceso a  las reglas de predicción, al contrario de  lo que ocurre, por 
ejemplo,  con  las  Redes  Neuronales  Artificiales.  Este  hecho,  permite  su  implementación, 
mediante algebra de mapas, en un entorno SIG, para espacializar el resultado.  
 Su conceptualización se aproxima al carácter de la geografía, ya que sintetiza reglas de decisión 










2.2.5 Inventario forestal y estimación de variables dasométricas 




















estratificar  en  función  de  la  especie,  que  lógicamente  presentará  una  distribución  diferente  de  los 
retornos en función de su estructura. Por todo ello, en este trabajo se consideró únicamente el estrato 
arbóreo compuesto por masas monoespecíficas de P. halepensis, independientemente de su edad.  
El número de  las parcelas de  inventario de campo se determinó en función de  la validez estadística 
(Hair  et  al.  1999, Naesset  2002),  siendo de  forma  circular para  replantear  tan  solo una  localización, 
correspondiente  al  centroide  de  la  parcela,  para  lo  cual  se  utilizó  el  equipo  GNSS  de  Leica 
Geosystems® VIVA GS15‐CS10. Respecto de las dimensiones, se optó por un diámetro de 30 m porque 
garantizaba  un  número  mínimo  de  250  retornos  láser,  necesarios  para  calcular  las  variables 
independientes en una fase posterior.  
Dentro de cada parcela se midió la altura total y la altura de la copa viva de cada árbol utilizando un 
















diámetro  cuadrático medio  (Dg,  ecuación  8),  el  área  basimétrica  (G,  ecuación  9),  el  volumen  (V, 
ecuación 10) empleando  la  tarifa de cubicación del Tercer  Inventario Forestal Nacional  (IFN3) en  la 
provincia de Zaragoza8, la densidad de pies (S, ecuación 11), la ratio de copa (CR, ecuación 12) y las 
diferentes  fracciones  de  biomasa  utilizando  las  ecuaciones  alométricas  para  el  P.  halepensis 
desarrolladas por Ruiz‐Peinado et al. (2011) (ecuaciones 13 a 19): 
 











ܸ	ሺ݉ଷሻ ൌ ∑ 0,00094 ∙
ே௜ୀଵ ݀ܽ݌௜ଵ,ଽଶ଴ଽ ∙ ݄௜଴,଻ଶ଺ସ
ܽ  
(10) 
ܵ	ሺ݊º	݀݁ ݌݅݁ݏሻ ൌ ܰܽ  
(11) 
ܥܴ	ሺ%ሻ ൌ ܮܪ݉ ∙ 100 
(12) 
௧ܲ 	ൌ 	0,0139 ൉ ݀ܽ݌௜ଶ ൉ ݄௜  (13) 
௥ܲ଻	ሺ݇݃ሻ ൌ 	 ሾ3,926	 ൉ 	 ሺ݀ܽ݌௜ 	െ 27,5ሻሿ ൉ 	ܼ; ܵ݅ ݀ܽ݌௜ ൑ 27,5 ܿ݉ ݁݊ݐ݋݊ܿ݁ݏ ܼ ൌ 0; 	ܵ݅	݀ܽ݌௜ 	൐ 	27,5	ܿ݉ ݁݊ݐ݋݊ܿ݁ݏ	ܼ ൌ 1
(14) 
௥ܲଶି଻	ሺ݇݃ሻ ൌ 	4,257	 ൅ 	0,00506 ൉ ݀ܽ݌௜ଶ ൉ ݄௜ – 0,0722 ൉ ݀ܽ݌௜ ൉ ݄௜  (15) 
௥ܲଶା௔	ሺ݇݃ሻ ൌ 	6,197	 ൅ 	0,00932 ൉ ݀ܽ݌௜ଶ ൉ ݄௜ – 0,0686 ൉ ݀ܽ݌௜ ൉ ݄௜  (16) 
௥ܲ௔ሺ݇݃ሻ ൌ 0,0785 ൉ ݀ܽ݌௜ଶ  (17) 
ܤܣ	ሺ݇݃ሻ ൌ 	 ௧ܲ ൅ ௥ܲ଻ ൅ ௥ܲଶି଻ ൅ ௥ܲଶା௔  (18) 
ܤܶ	ሺ݇݃ሻ ൌ ܤܣ ൅ ௥ܲ௔  (19) 
Donde dapi es el diámetro a la altura del pecho del árbol i medido en milímetros para el cálculo del V, 



















La elección de estas variables estructurales  responde a varios  criterios  (Bottalico  et  al. 2017): por  su 
amplia utilización con  fines de ordenación y gestión  forestal, por su  interés para obtener  índices de 
complejidad  estructural  e  indicadores  de  biodiversidad  y  por  su  uso  en  los  inventarios  forestales 
nacionales.  




de variación de  las condiciones biofísicas de un  sitio  tras el  incendio, considerando un conjunto de 
variables  parametrizadas  para  evaluar  el  efecto  del  fuego  en  cinco  estratos  verticales  organizados 
jerárquicamente para obtener valores promedio a nivel de sotobosque, dosel arbóreo y, sobre todo, a 
nivel global del sitio  (Key and Benson 2006). Este enfoque multi‐estrato proporciona una valoración 
más  completa del  efecto del  fuego  frente a otros métodos que  se  centran  en  cuestiones  específicas, 
como por  ejemplo,  la proporción de  copas  consumida  (Vega  et  al.  2008),  el diámetro de  las  ramas 
supervivientes (Keeley et al. 2008) o la altura alcanzada por las llamas (Edwards et al. 2013).  
El CBI es adecuado para su uso en una amplia variedad de escenarios post‐fuego gracias a su diseño y 
operatividad, de  ahí  que  sea  uno de  los  índices más  utilizados.  Esto  posibilita  la  comparación de 
comunidades  vegetales  que  presentan  diversas  situaciones  topográficas,  climáticas  y  edáficas  en 
distintos  tipos de ecosistemas, composición de especies o estructuras de  la vegetación  (Amato  et al. 
2013). El  índice  incorpora  estimaciones  sobre  factores  tales  como  la  condición y  color del  suelo,  la 
cantidad de vegetación o de combustible consumido, el rebrote de las plantas quemadas, la aparición 
de nuevas especies, la altura de la quema, etc.  
El CBI  está diseñado para  evaluar  la  severidad del  fuego  en  la primera  temporada de  crecimiento 
después de un  incendio, por  lo que se visitaron  los cuatro  incendios de  la zona de estudio C en  los 
meses inmediatamente posteriores a su ocurrencia. Inicialmente, Tanase et al. (2011) establecieron 247 
parcelas  de  muestreo  repartidas  entre  los  incendios  de  Zuera,  Jaulín,  Aliaga  y  Los  Olmos, 
considerando desde  zonas no quemadas hasta  zonas de  alta  severidad. Sin  embargo,  las  tareas de 
restauración y gestión forestal llevadas a cabo eliminaron la estructura vegetal existente en algunas de 
ellas, por lo que la muestra se redujo a 169 parcelas útiles para su asociación estadística con los datos 












A  la  hora de  llevar  a  cabo  la  estimación del  estado de  la  vegetación  tras  el  incendio,  se  examinó 
visualmente por estratos y de modo independiente, el grado de cambio con respecto al estado previo 






5. Grandes árboles  (maduros, dominantes y codominantes del dosel superior) mayores que  los 
anteriores y que reciben luz solar directa.  
Finalmente, las puntuaciones de cada estrato fueron promediadas para obtener el valor de la severidad 
media  (Key  and  Benson  2006).  Los  factores  o  los  estratos  que  no  se  encontraron  en  la  parcela  se 
descartaron,  así  que  las  principales  variables  estimadas  fueron:  el  consumo  de  combustible,  la 
alteración del follaje, los cambios en la cubierta vegetal, la mortalidad de los árboles y la altura de la 
llama (Tanase et al. 2011).  
2.2.7 Identificación en campo de combustibles forestales 
En  la  literatura  científica  pueden  encontrarse  diferentes  clasificaciones  de  tipos  de  combustibles 
basadas  en  las  ecuaciones  de  propagación  de  Rothermel  (1972). Una  de  las más  conocidas  es  la 
propuesta  por  Albini  (1976)  para  los  Estados  Unidos,  denominada  NFFL  (Northern  Forest  Fire 
Laboratory),  que  se  diseñó  para  simular  incendios  de  superficie  a  través  del  programa  informático 
BEHAVE. Así, en  los modelos 1 a 3, el elemento propagador es el pasto, en  los modelos 4 a 7 es el 
matorral, en los modelos 8 a 9 es la hojarasca bajo arbolado y en los modelos 10 a 13 son los restos de 




tipologías  (García  et  al.  2011,  Tabla  6  y  Figura  20).  Este modelo  Prometheus  presenta  un marcado 
carácter estructural a la hora de modelar el comportamiento del fuego, ya que tiene en cuenta la altura 
y  la  densidad  de  los  elementos  propagadores,  que  pueden  agruparse  en:  pastos,  matorral  y 




































extinción (%) 1 h  10 h  100 h Vivo
1  0,166 0,000  0,000 0,000 30,48  30
2  0,225 0,112  0,000 0,449 60,96  30
3  0,360 0,070  0,000 1,350 107,16  30
4  1,123 0,898  0,449 1,123 182,88  30
5  0,740 0,100  0,020 0,000 5,69  30
6  0,449 0,225  0,112 0,112 30,48  30
















2.2.8 Imágenes ópticas e índices espectrales 
La tesis doctoral se fundamenta en el uso de datos LiDAR; sin embargo, se han empleado otras fuentes 
de información de teledetección óptica para enriquecer el análisis de la estimación de la severidad y la 
cartografía  de  tipos  de  combustible  forestal.  Tal  como  se  puso  de manifiesto  en  el Capítulo  1,  la 
combinación de datos permite  aprovechar  las ventajas propias de  cada  tipo para  lograr  resultados 
satisfactorios.  
Imágenes Landsat TM 
La acción del fuego sobre la vegetación produce cambios en su composición, densidad, vigor y color, 
así como en el contenido de humedad de ésta. En este sentido,  las  regiones  infrarrojas del espectro 
electromagnético, que son registradas por  los sensores ópticos multiesprectales de  teledetección, son 
muy útiles para conocer el impacto del fuego. Concretamente, el programa Landsat es la única fuente 





las  bandas  excepto  en  la  6  y  una  resolución  temporal  de  16  días.  De  estas  siete  bandas,  son 
especialmente valiosas para el análisis de  la severidad post‐fuego  la banda 4 o banda del  infrarrojo 
cercano (NIR), que se registra en las longitudes de onda entre 0,76 μm y 0,90 μm, y la banda 7, una de 
las dos del  infrarrojo medio de  onda  corta  (SWIR),  situada  entre  2,08  μm  y  2,35  μm. La  banda  4 
depende principalmente del  índice de  refracción de  la morfología  foliar  y de  las discontinuidades 
dentro de  la hoja, mientras que  la banda 7 es sensible al contenido de agua,  tanto de  la vegetación 
como del suelo (Soverel et al., 2010).  
El  conjunto  de  imágenes  ópticas  analizadas  (columna  199;  fila  031  y  032)  cubre  los  incendios 





incendio  Imagen pre‐fuego  Imagen post‐fuego  Columna/Fila 
Zuera  06/08/2008  21/07/2008 22/08/2008 199/31
Jaulín  29/07/2009  22/06/2009 26/09/2009 199/31
Aliaga  22/07/2009  22/06/2009 26/09/2009 199/31






temporal, ya que  la variabilidad de  la respuesta espectral de  la vegetación no quemada se reduce al 
mínimo. Dichas imágenes fueron proporcionadas por el PNT con un nivel de procesamiento mínimo 
que consiste en la eliminación de los errores sistemáticos de calibración y de localización de los píxeles 
en  una matriz  regular.  Las  imágenes  estaban  proyectadas  en  un  sistema  de  proyección Universal 
Transverse Mercator  (UTM),  utilizándose  la  información  sobre  la  posición  de  la  plataforma  en  el 
momento de la adquisición. El error sistemático residual de localización se situó en torno a 250 m y las 
imágenes  resultantes  fueron  proporcionadas  sin  ningún  tipo  de  corrección  atmosférica.  Por 
consiguiente,  la  eliminación de  los  errores  sistemáticos por parte del proveedor hizo  innecesaria  la 
aplicación de un pre‐tratamiento de restauración de píxeles o líneas perdidas. Por el contrario, sí que 
fue  ineludible  realizar  una  corrección  geométrica,  seguida  de  una  corrección  radiométrica.  La 
corrección geométrica de las imágenes se basó en la toma de 50 puntos de control sobre la referencia de 
las ortofotografías del PNOA de 0,5 m de resolución. Teniendo en cuenta la complejidad topográfica 
del área de estudio, para  la modelización de  la  transformación se utilizó un polinomio de segundo 




atmosféricas  (en  función de  la  latitud,  la altitud y  los  tipos de aerosoles) y de valores de visibilidad 
atmosférica (Tanase et al., 2011).  
Imagen SPOT 5 









las  ortofotografías del  PNOA de  0,5 m de  resolución,  tanto  en  el  interior  como  en  el  entorno  del 







de  cada banda del  fichero de  cabecera de  la propia  imagen, así  como  el ángulo de  elevación  solar 
(55.093887°) y el ángulo acimutal solar (151.657861°). 
Generación de índices espectrales 





actividad  fotosintética  y  estado  fenológico  de  la  vegetación,  composición mineral  del  suelo,  etc.). 
Estudios previos de diversa índole, entre los que se encuentran los relacionados con la estimación de 
variables  como  la  severidad  del  fuego  o  la  clasificación  digital  de  combustibles  forestales,  se  han 
apoyado  en  el  uso,  tanto  de  los  valores  de  reflectividad  de  las  bandas  originales,  como  de 
transformaciones de éstas para obtener nuevas bandas (neocanales) que  liguen  las bandas originales 
mediante  algoritmos matemáticos  con  objeto  de  extraer  información  aún más  relevante  sobre  las 
propiedades de las superficies de la escena (Chuvieco 2010). 
























Por  otro  lado,  una  versión  alternativa  del  anterior  índice  espectral  es  el  Relative  dNBR  (RdNBR), 
propuesto por Miller and Thode (2007), para convertir el cambio absoluto medido por el dNBR en una 
medida relativa que varíe linealmente con la severidad (ecuación 22).  




Miller  and Thode  (2007)  señalaron dos  ventajas  principales del  índice RdNBR  frente  al dNBR. La 






mejora  la precisión en  la  identificación de  las zonas con altas  severidades, especialmente cuando  la 




Por  otro  lado,  en  el  contexto de  la  clasificación digital de  tipos de  combustibles  forestales,  se  han 





la  dispersión  de  la  radiación  que  ejerce  el  interior  de  la  estructura  celular.  Cuanto mayor  sea  la 
diferencia  entre  la  reflectividad  de  estas  dos  bandas, mayor  vigor  vegetal  presentará  la  cubierta 





índice de área  foliar, dinámica  fenológica, etc.), el  Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada 
(NDVI‐Normalized Difference Vegetation Index, ecuación 23) (Chuvieco 2010). 
ܰܦܸܫ ൌ ߩ௜	௜௡௙௥௔௥௥௢௝௢ ௖௘௥௖௔௡௢ െ ߩ௜ ௥௢௝௢ߩ௜	௜௡௙௥௔௥௥௢௝௢ ௖௘௥௖௔௡௢ ൅ ߩ௜ ௥௢௝௢  (23) 
Donde ߩ௜	௜௡௙௥௔௥௥௢௝௢	௖௘௥௖௔௡௢ y ߩ௜	௥௢௝௢  indican  las  reflectividades del píxel  i  en  la banda del  infrarrojo 
cercano y del  rojo,  respectivamente. El  rango de valores del NDVI varía entre  ‐1 y +1, pudiéndose 




propósito,  ya  que  al  aumentar  el  contenido  de  agua  en  el  sustrato  o  en  la  vegetación  disminuye 
paralelamente la reflectividad en el SWIR, mientras que al mismo tiempo, el infrarrojo cercano informa 
sobre el grado de deterioro de la hoja.  
Entre  los diversos  índices propuestos que contrastan  las dos bandas citadas, se ha utilizado el NDII 
(Normalized Difference Infrared Index), definido por Hunt and Rock (1989) como (ecuación 24):  
ܰܦܫܫ ൌ ߩ௜	௜௡௙௥௔௥௥௢௝௢ ௖௘௥௖௔௡௢ െ ߩ௜ ௌௐூோߩ௜	௜௡௙௥௔௥௥௢௝௢ ௖௘௥௖௔௡௢ ൅ ߩ௜ ௌௐூோ  (24) 
Donde  ߩ௜	௜௡௙௥௔௥௥௢௝௢	௖௘௥௖௔௡௢  y  ߩ௜	ௌௐூோ  son  las  reflectividades  del  infrarrojo  cercano  y  del  SWIR, 
respectivamente.  
2.2.9 Variables derivadas de las nubes de puntos LiDAR 
Para ajustar  los modelos de regresión, se relacionan  las variables LiDAR o  independientes  (también 































ሺܰ െ 1ሻܲ ൌ ܫ ൅ ݀ ൜ ܫ	݁ݏ	݈ܽ	݌ܽݎݐ݁	݁݊ݐ݁ݎܽ	݀݁	ሺܰ െ 1ሻܲ݀	݁ݏ	݈ܽ	݌ܽݎݐ݁	݈݀݁ܿ݅݉ܽ	݀݁	ሺܰ െ 1ሻܲ 
Donde N es el número de observaciones y P es el percentil 
dividido por 100. 
ܵ݅	݀ ൌ 0	݁݊ݐ݋݊ܿ݁ݏ	ܲ݁ݎܿ݁݊ݐ݈݅ ൌ ݔ௜ାଵ 






Rango  ݔ௜ ௠á௫௜௠௔ െ ݔ௜ ௠í௡௜௠௔ 
Altura media (μ)  ∑ ݔ௜ே௜ୀଵܰ  
Moda de las alturas  Valor xi más frecuente en la parcela 







Desviación típica (σ)  ඨ∑ ሺݔ௜ െ ߤሻଶே௜ୀଵ ܰ  
Varianza (σ2)  ∑ ሺݔ௜ െ ߤሻଶே௜ୀଵ ܰ  
Coeficiente de variación  ߪߤ 100 
Desviación absoluta media  ∑ ሺݔ௜ െ ߤሻே௜ୀଵ ܰ  
Rango intercuartil  ሾ ଻ܲହሺݔሻ െ ଶܲହሺݔሻሿ 
Asimetría  ∑ ሺݔ௜ െ ߤሻ
ଷே௜ୀଵ
ሺܰ െ 1ሻߪଷ  
Curtosis  ∑ ሺݔ௜ െ ߤሻ
ସே௜ୀଵ







Porcentaje de retornos de suelo  ∑ ݎ௜ ௦௨௘௟௢ே௜ୀଵܰ 100 

































2.2.10 Modelos de regresión 
Modelo de regresión lineal múltiple 
Para determinar  si  existe  relación o  independencia  entre  las variables no basta  con  el diagrama de 
dispersión, sino que es preciso llevar a cabo algún tipo de prueba de significación o índice (coeficientes 




Se  entiende  que  dos  variables  están  relacionadas  cuando  ambas  varían  de  forma  conjunta.  Para 
determinar  la magnitud  se  dispone  de  una  serie  de  índices  que  se  emplean  según  sea  el  tipo  de 











se  pueda  predecir  el  comportamiento  de  la  otra.  La  técnica  estadística  que  permite  explorar  y 
cuantificar  la  relación  entre  una  variable  dependiente  y  una  o  más  variables  predictoras  o 
independientes, es el análisis de regresión lineal simple o múltiple, respectivamente.  
En el caso de un análisis de regresión lineal múltiple, lo que se construye como mejor predicción no es 




ܻ ൌ ߚ଴൅ߚଵ ଵܺ ൅ ߚଶܺଶ ൅⋯൅ ߚ௡ܺ௡           expresado en puntuaciones directas  (25) 
Donde Y es  la variable dependiente que  se quiere predecir, ߚ଴ es el valor de  la  constante, ߚ௡ es el 
coeficiente de regresión de la variable independiente ܺ௡.  
Cuando se dispone de varias variables independientes, existen dos formas de especificar el modelo de 




modelo). Por  su parte,  los métodos de búsqueda  secuencial  sirven para  elegir  entre  el  conjunto de 
variables independientes, aquéllas que explican mejor la dependiente, por lo que tiene un carácter más 
exploratorio.  Dado  que  en  este  trabajo  se  pretende  seleccionar,  del  conjunto  de  variables 
independientes, las que mejor estimen la variable dependiente de interés, se ha realizado un análisis de 














destacando  dentro  de  los  segundos  los  test  de  simetría,  la  curtosis  y  las  pruebas  de 
Kolmogorov‐Smirnov y Shapiro‐Wilk.  
 Principio  de  homocedasticidad,  que  se  refiere  a  que  la  varianza  de  los  residuos  debe  ser 
constante  para  cada  valor  de  la  variable  independiente.  Se  puede  evaluar  este  supuesto 
mediante  el  test  de  Breusch‐Pagan.  El  gráfico  de  dispersión  que  relaciona  los  residuos 
tipificados frente a los valores pronosticados permite también realizar un diagnóstico visual de 
la homocedasticidad.  
 Principio  de  linealidad  entre  la  variable  dependiente  y  las  independientes,  de  carácter 
fundamental, ya que, si no se cumple, no es apropiado utilizar el método de regresión lineal. La 
forma más usual de evaluar la linealidad entre variables es el gráfico de dispersión, mediante el 
uso  de  los  valores  tipificados  de  los  residuos  y  de  los  valores  pronosticados.  A  nivel 
cuantitativo, el test RESET de Ramsey, sirve para evaluar la relación lineal entre las variables y 
detectar errores de especificación en sentido amplio.  




 Principio de no‐colinealidad, que  se  refiere  a  la  inexistencia de  altas  correlaciones  entre  las 
variables independientes utilizadas en el modelo, es decir, no existe relación lineal exacta entre 
ninguna de las variables independientes. El método más simple de identificar la colinealidad es 








generalización de  los  resultados. Así,  con  el  fin de que  el modelo no  estuviera  sobre‐ajustado  a  la 
muestra y fuera extrapolable, se siguió a Hair et al. (1999), que recomiendan entre 15 y 20 observaciones 
por cada variable independiente incluida en el modelo de regresión.  
Por otro  lado, además de utilizar  las variables originales, y sobre  todo si se  incumple alguno de  los 
principios  anteriores  –especialmente  el  de  normalidad,  homocedasticidad  y  linealidad‐,  la 
transformación logarítmica de las variables, tanto de la dependiente como de las predictoras, puede ser 






aplicación del  logaritmo natural a  la variable dependiente. El modelo  lineal  resultante, al cual  se  le 
aplica  la  transformación  logarítmica  inversa  (conversión  exponencial),  es  equivalente  a un modelo 
exponencial en el que intervienen las variables originales (ecuación 26) (Pardo and Ruíz 2005).  
ܻ ൌ ߚ଴݁ఉభ௑భ݁ఉమ௑మ … ݁ఉ೙௑೙ ܨܥ  (26) 
Cuando la relación entre las variables es potencial, se puede ajustar una regresión lineal mediante la 













ܵܧܧ ൌ ඨ∑ ሺ ௜ܻ െ ܻ′௜ሻ
ଶே௜ୀଵ
ܰ െ ݌   (29) 
Donde  ௜ܻ es el valor real para la observación i, ܻ′௜ es el valor pronosticado para la observación i, N es el 
número de observaciones y p es el número de parámetros del modelo.  
Para  cuantificar  la  proporción  de  varianza  de  la  variable  dependiente  que  es  explicada  por  las 
independientes  se  utiliza  el  coeficiente  de  determinación,  que  es  el  cociente  entre  la  suma  de  los 
cuadrados de la regresión y la suma total de cuadrados (ecuación 30).  
ܴଶ ൌ ∑ ሺܻ′௜	 െ തܻሻ
ଶே௜ୀଵ




La diferencia  entre  los valores  reales de  la variable dependiente  ௜ܻ y  los predichos ܻ′௜ mediante  la 
ecuación lineal ajustada, recibe el nombre de residuo ݎ௜ y puede utilizarse para valorar globalmente la 
exactitud de la predicción. Asimismo, se ha seleccionado el RMSE por ser muy utilizado en los trabajos 
de  estimación de variables dasométricas y porque  su  interpretación  es  sencilla:  cuanto menor  es  el 
valor obtenido de RMSE, mejor es el modelo de regresión (ecuación 31).  










ܵ݁ݏ݃݋ ൌ ∑ ሺ ௜ܻ
ே௜ୀଵ െ ܻᇱ௜ሻ
ܰ   (32) 
Una  vez  seleccionado  el  modelo  de  regresión  más  adecuado,  hay  que  realizar  un  proceso  de 
validación.  Si  la muestra  es  reducida,  la mejor  opción  es  utilizar  la  técnica  de  validación  cruzada 
dejando un dato  fuera  (LOOCV  ‐  Leave  one‐out  cross‐validation).  Se  basa  en  eliminar un  caso de  la 
muestra  –una  parcela–  en  cada  interacción  y  estimar  su  valor  mediante  el  modelo  especificado 
utilizando el resto de los casos de la muestra. De esta forma se realizan tantas iteraciones como casos 
tenga el conjunto de datos, a partir de las cuales se pueden calcular los valores de R2, RMSE y sesgo 
cada  vez,  así  como  los  coeficientes  obtenidos  en  cada  iteración. Realizando un  promedio de  estos 
valores se obtiene el R2, el RMSE y el sesgo  tras  la validación, que se comparan con  los del modelo 
inicial. Si los resultados son similares entre los estadísticos de bondad del ajuste pre y post validación, 
el modelo es aceptado y puede ser aplicado a toda el área de estudio (Bouvier et al. 2015).  
Modelo de regresión logística 
La regresión logística se utiliza para estimar la probabilidad de ocurrencia de una variable dependiente 















búsqueda  secuencial  por  pasos  sucesivos. No  obstante,  también  se  ha  llevado  a  cabo  un  análisis 
exploratorio desde el enfoque de la especificación confirmatoria, empleando técnicas no paramétricas, 
como el coeficiente de correlación de Spearman y el test de Kruskal‐Wallis, con objeto de conocer qué 







െ2ܮܮ ൌ െ2݈ܸ݊  (34) 
Donde ‐2LL es el valor de la verosimilitud y V es el producto de todas las probabilidades predichas por 





en  10  clases  aproximadamente  iguales,  siendo  comparado  después  el  número  de  casos  reales  y 
predichos en cada clase con el estadístico chi‐cuadrado (χ²) (Hair et al. 1999) (ecuación 35). 






















Al  igual  que  en  el modelo  de  regresión  lineal,  la  comprobación  de  la  significación  estadística  del 













predicción.  Tal  como  se  comentó  anteriormente,  este  índice  delimita  el  grado  de  ajuste  debido 
únicamente a la exactitud del modelo, desechando el causado por efectos aleatorios; tomando valores 
entre 0, acuerdo debido al azar, y 1,acuerdo perfecto (Pardo and Ruíz 2005, Chuvieco 2010). Por otra 









2.2.11 Representación cartográfica de las variables estimadas 
Consiste  en  la  estimación  de  las  variables  dependientes  mediante  la  aplicación  de  los  modelos 
obtenidos por  regresión a  la  totalidad del área de estudio y su posterior  representación en  formato 








2.2.12 Clasificación digital basada en la combinación de datos 
Tal como se exponía en el Capítulo 1, el último de los objetivos específicos de la tesis se centra en el 





Sin  embargo,  contar  con un  amplio número de  “bandas” de  información  (originales de  la  imagen 
multiespectral, índices de vegetación y derivadas de los retornos láser), acarrea ciertas complicaciones 
relacionadas con el procesamiento de  la  información y con  la existencia de altas correlaciones entre 
ellas (redundancia). Para superar este inconveniente, se han utilizado dos técnicas de compactación de 
datos: el análisis de componentes principales  (ACP) y  la  fracción de mínimo  ruido  (MNF‐Minimum 
Noise Fraction), que permiten retener la mayor parte de la información contenida en todas las bandas 
originales empleadas en un menor número de nuevas bandas (Chuvieco 2010).  
El ACP es una  técnica estadística que  tiene como objetivo sintetizar  la  información contenida en un 
grupo amplio de bandas en un nuevo conjunto más pequeño que conserva la parte más significativa 




 A  partir  de  la  matriz  de  varianza‐covarianza  de  las  bandas  originales  se  extraen  los 
autovalores,  que  expresan  la  proporción  de  información  original  que  retienen  los  nuevos 
componentes  (longitud  del  componente).  Este  dato  es  fundamental  para  determinar  qué 
componentes  principales  son  más  interesantes,  teniendo  en  cuenta  que  el  autovalor  va 
decreciendo  progresivamente  desde  el  primer  componente  al  último  (habrá  tantos 
componentes como bandas originales).  










ܥ ௝ܲ ൌ ∑ ܽ௜,௝௜ୀଵ,௣ ܰܦ௜ ൅ ௝ܴ   (36) 
Donde  ܥ ௝ܲ  indica  el  nivel  digital  ND  correspondiente  al  componente  principal  j,  ܽ௜,௝  es  el 
coeficiente aplicado al ND de la banda i para generar el componente j y  ௝ܴ es una constante que 
suele introducirse en cada componente para evitar valores negativos.  
La  técnica MNF consiste en aplicar dos ACP sucesivos. El primero permite eliminar  la  información 







relación  con  la  radiancia  detectada  por  el  sensor,  o  con  el  estadístico  que  relaciona  la  altura  y/o 













o  clases  informacionales  establecidas  (tipos de  combustible). Por  el  contrario,  el método no 





debe  abarcar  las  variaciones  espaciales  que  se  presentan  en  cada  categoría  en  cuanto  a  su 
orientación, pendiente, densidad, vigor, contenido de humedad, etc. (Figura 21). 







categoría para poder  calcular  la probabilidad de que un píxel  con un determinado ND  sea 





3. Verificación:  para  comprobar  la  clasificación  se  utilizan  los  píxeles  tomados  en  la  fase  de 
entrenamiento con objeto de extraer el valor de la imagen clasificada y obtener así una muestra 










imagen  clasificada que no  se ajustan a  la  realidad. En definitiva,  representan  los  errores de 
omisión y de comisión, respectivamente. De esta forma, no sólo se conoce la fiabilidad global 
de  la  clasificación,  sino  también  la  exactitud  conseguida  para  cada  una  de  las  clases  y  los 
conflictos de asignación entre ellas.  




















os  artículos  y  comunicaciones de  congreso  que  conforman  el  cuerpo de  la  tesis doctoral  se 
reproducen  íntegramente  a  continuación,  de  acuerdo  con  la  modalidad  de  tesis  como 
compendio de publicaciones. Desde distintos puntos de  vista,  aportan un  conocimiento útil 
sobre el manejo de los datos LiDAR‐PNOA en el contexto del análisis de la estructura de la vegetación. 
Las dos primeras publicaciones  se  relacionan  con  el  tratamiento  adecuado de  los datos  (filtrado  e 
interpolación) para mostrar cuáles son los procedimientos más precisos y conocer las fuentes de error. 
A  continuación,  las  publicaciones  restantes  se  centran  en  aplicaciones  forestales  concretas:  la 
estimación  de  variables  dasométricas  o  de  inventario,  la  estimación  del  contenido  de  carbono 





3.1 Comparación de métodos de filtrado para la clasificación de las nubes de puntos 
LiDAR del PNOA 
 
RESUMEN 





retornos  para  desarrollar  aplicaciones  forestales.  Además,  la  mayoría  de  los  algoritmos  están 
implementados  en  software  propietario,  y  unos  pocos  están  disponibles  abiertamente  junto  con 
información sobre su funcionamiento y sus resultados de aplicación.  
Este artículo compara la precisión de siete métodos de filtrado de pulsos discretos, implementados 




El  filtro MCC ha presentado  el mejor  rendimiento general,  con un  83,3% de  tasa de  éxito y un 
índice Kappa de 0,67. Comparados con otros filtros, MCC y LAStools equilibran bastante bien las 
tasas  de  error.  Los matorrales  rebrotadores,  los  troncos  abandonados,  los  tocones  y  los  restos 
leñosos que cubren el terreno, así como  las pendientes topográficas superiores a 15° han sido  los 
escenarios más problemáticos en el filtrado. La  influencia de  la densidad de puntos y del ángulo 































































La  exploración  con  un  sistema  láser  aerotransportado  permite  estimar  una  gran  variedad  de 







Se han examinado  los efectos de  la pendiente del  terreno,  la cobertura del suelo,  la densidad de 
puntos del suelo y la penetración de los pulsos en el error de interpolación, estratificando el área 
















































































3.3 Estimación de variables dasométricas en masas de P. halepensis Mill.  
 
RESUMEN 
La  teledetección  activa  con  sensores  LiDAR  aporta  una  nueva  perspectiva  a  los  inventarios 
forestales al ofrecer de forma directa información 3‐D del territorio, tanto de su topografía como de 
la estructura vegetal existente. Dada la disponibilidad de datos LiDAR de baja resolución espacial 








Los  coeficientes  de  determinación  de  los modelos  de  estimación  han  sido:  0,87  para  la  altura 
media, 0,84 para el diámetro cuadrático medio, 0,89 para el área basimétrica, 0,89 para el volumen 
con corteza, 0,48 para la densidad de pies y 0,69 para el ratio de copa. Las variables derivadas de 




















































almacenado  y  analizar  su  utilidad  como  bioenergía,  así  como  para  gestionar  los  bosques  de 
manera  sostenible. Sin  embargo,  se ha  realizado poca  investigación  centrándose  en  el uso de  la 
tecnología de escaneo láser aerotransportado en bosques mediterráneos de pino carrasco.  








el  modelo  final  es  suficientemente  preciso  para  ser  utilizado  en  la  gestión  forestal.  Su 
implementación en un SIG, utilizando una cuadrícula regular con un tamaño de celda de 25 × 25 m 















































de  la historia. Además, este es un  fenómeno natural que está  cada vez más  influenciado por  la 
acción antrópica. Los pinares mediterráneos españoles  se ven afectados por  incendios  forestales 
con diferente frecuencia, intensidad y severidad, dando lugar a consecuencias socio‐ecológicas de 
diversa  índole. Entre  ellas,  cabe destacar  el  grado de  impacto  sufrido por  la  vegetación  tras  el 
fuego. Para su valoración, hay que recurrir a estimaciones lo más precisas posibles de la severidad, 
la  cual  podrá  ayudar  a  los  gestores del  bosque  a decidir  qué  estrategia  es más  adecuada para 
mitigar el efecto del fuego. Tradicionalmente, se ha hecho uso de índices espectrales derivados de 




El objetivo de esta  investigación es  la estimación de  la severidad post‐incendio, relacionando un 
conjunto de variables independientes derivadas de las nubes de puntos del vuelo LiDAR del Plan 
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primary  component  of  fire  risk  and  forest management.  In  this  sense,  the  activity  in military 
training areas and shooting ranges implies an important human factor on forest fire occurrence. In 
this  context,  the  objective  of  this  research  is  Prometheus  fuel  types  mapping  combining 
multispectral optic remote sensing, LiDAR, SAR and in‐situ data collected over 108 plots. In order 
to select  the  independent variables  to be  included  in  the digital classification process, a Kruskal‐























































4.1 Conclusiones principales 
Durante  los  últimos  veinte  años,  los  sistemas  LiDAR  aeroportados  se  han  utilizado  en  muchas 









Los datos LiDAR del PNOA  constituyen una nueva  fuente de  información  topográfica de  carácter 
público  con  un  potencial  todavía  por  explotar  para múltiples  aplicaciones.  La metodología  semi‐
empírica desarrollada en esta tesis ha puesto de manifiesto la necesidad de comparar distintos tipos de 
filtros para seleccionar cuál es el que mejor se adapta a las características de una nube de puntos en un 
área  de  ambiente mediterráneo.  Como  se  ha  podido  comprobar,  los  diferentes  filtros  tienen  sus 
ventajas e inconvenientes, ninguno de ellos es perfecto y todos son susceptibles de cometer errores en 
función  de  la  complejidad  de  la  escena.  Por  consiguiente,  continúa  siendo  un  reto  seleccionar 
apropiadamente  los parámetros de  los  filtros, ya que dependen del área de  estudio y de  los datos 
LiDAR empleados. No obstante, esta investigación permite orientar y guiar a los usuarios potenciales 
de nubes de puntos de densidad baja,  como  las del LiDAR‐PNOA, para  seleccionar  el mejor  filtro 






efecto de  la densidad de puntos y del ángulo de escaneo, porque  los filtros morfológicos rompen  la 
tendencia al ser menos sensibles a estos factores. 
Una de  las principales debilidades de  los  filtros morfológicos es  la dificultad para mantener ciertas 
características  de  la  topografía  cuando  las  ventanas  de  filtrado  cambian  iterativamente  en  las 
operaciones de apertura y cierre, siendo crítica la selección del tamaño de dichas ventanas. A ello se 
suma la complejidad en su parametrización.  
Llama  la  atención  cómo  el  filtro  de  FUSION,  que  es  un  software  especialmente  diseñado  para 
aplicaciones  forestales, no  es  el  que ha proporcionado mejores  resultados,  sobre  todo por  la  cierta 
dificultad que implica la selección de los parámetros del algoritmo.  
La investigación ha demostrado que la mayor parte de los filtros evaluados pueden identificar puntos 














diferencias  entre  resoluciones  son más  importantes  en  terrenos  que  presentan mayor  complejidad 
topográfica y cubierta vegetal.  
Del análisis de  la  influencia de diferentes variables en  los errores de  interpolación se desprende que 
todas  causan un aumento  en  los  errores medios  absolutos  en determinadas  condiciones,  como por 
ejemplo valores elevados de pendiente y bajas densidades de puntos. El método TIN a ráster resultó 
ser el menos  sensible a  la  influencia de estas variables explicativas analizadas,  si bien es cierto que 
todos  los  interpoladores presentaron precisiones  similares  tanto  en  términos  globales,  como  en  las 
estratificaciones por factores influyentes en el error.  
Se ha evidenciado que la densidad de retornos de suelo, que es dependiente de la configuración del 
sistema LiDAR y de  la  cobertura vegetal existente en  la zona,  la  resolución espacial del  ráster y  la 
complejidad morfológica del terreno afectan a  la capacidad de  los  interpoladores para generar MDE 
precisos. En este sentido, se puede concluir que el método TIN a ráster es el más preciso en términos 




el suelo. A medida que aumenta  la complejidad del  terreno  también  lo hace  la  incertidumbre en el 
error del MDE.  
La investigación desarrollada también puede orientar, en la selección de métodos de interpolación, a 
los  usuarios  de  nubes  de  puntos  de  baja  densidad  en  ausencia  de  información  que  describa  la 
idoneidad de parámetros de interpolación en áreas ocupadas por bosque de pino junto con matorrales 
perennifolios.  
Se ha podido demostrar  la utilidad de  los datos de baja densidad de puntos para  el  inventario de 
masas  forestales de  pino  carrasco. Los  coeficientes de determinación  y  los  errores  obtenidos  están 
dentro de los habitualmente alcanzados en otros estudios, siendo peor en todos ellos la estimación de 
la densidad de pies. Es relevante señalar que, si bien algunos estudios han logrado mejores ajustes y/o 
el  cumplimiento  de  los  supuestos  estadísticos  de  los modelos  de  regresión  lineal  transformando 
logarítmicamente las variables originales, en este trabajo tan solo ha sido necesario para la estimación 
del ratio de copa. En general, los percentiles incluidos en los modelos se relacionan de forma directa 
con  la altura media, el diámetro y el volumen, al  igual que ocurre con  los porcentajes de primeros 
retornos  sobre 1 m,  en  el  caso del área basimétrica y  el  ratio de  copa, o  el porcentaje de  todos  los 













Con  respecto  a  la  estimación  de  la  severidad  post‐incendio  combinando  variables  LiDAR,  que 
informan de  la estructura de  la vegetación  tras el paso del  fuego, y  la valoración que  se extrae del 
índice CBI, la regresión logística constituye una alternativa adecuada –cuando la muestra no sigue una 
distribución normal– para conocer la probabilidad de que exista un nivel de severidad alto o bajo con 
una  precisión  relativamente  aceptable.  Se  trata  de  una  aplicación  novedosa  que  surge  ante  las 
limitaciones  de  los  sensores  ópticos  para  conocer  los  daños  estructurales  de  la  vegetación.  Para 
desarrollar métodos operacionales robustos y aplicables en entornos heterogéneos respecto al tipo de 
vegetación  y  a  las  condiciones  ambientales  es  necesario  entender  la  relación  existente  entre  la 
información procedente de los retornos láser y las características de las superficies quemadas. Por ello, 









una  metodología  para  mejorar  la  identificación  y  caracterización  de  combustibles  forestales 
combinando datos de  teledetección pasiva y activa. La obtención de una  cartografía digital de alta 






sobre  la  incorporación de  imágenes ópticas de mayor resolución o  incluso  imágenes SAR. El uso de 
estas últimas en medios mediterráneos y en temáticas específicamente relacionadas con incendios está 




PNOA,  relacionado  con  el  fomento  de  la  utilización  de  estos  datos  en  ámbitos multidisciplinares, 
buscando mejoras  en  el procesado de  los datos, para  reducir  costes y  tiempos  en  la generación de 
productos útiles.  










y ETW cometieron  los mayores errores  (37,5% y 33,7%,  respectivamente). El error  tipo  II en 
MCC  fue del  20,8%,  en  comparación  con  el  12,7% de  error  tipo  I. La  inclinación  a  cometer 
errores  tipo  II no debería  ser un  gran  inconveniente de  cara  a utilizar  esa nube de puntos 
filtrada, teniendo en cuenta que este tipo de errores pueden ser editados manualmente mucho 
más  fácilmente que  los errores  tipo  I. De  los  siete  filtros comparados, MCC es el que mejor 
equilibra estos dos tipos de errores. 
 El  segundo mejor  filtro  en  relación  con  el porcentaje de  acierto global  es LAStools,  con un 
82,8%.  La  diferencia  con MCC  radica  en  que  solo  un  13,7%  de  los  puntos  objeto  fueron 
erróneamente clasificados como suelo, mientras que un 20,8% de los puntos fueron rechazados 
como suelo. 
 Los  filtros MCC  y LAStools  son  los más  adecuados para  los usuarios  que  quieran  obtener 






 Las  mayores  dificultades  para  los  filtros  analizados  se  ocasionan  cuando  la  pendiente 
topográfica supera los 15°, debido a las distorsiones que produce cuando los algoritmos aplican 
umbrales  de  altura  para  diferenciar  los  puntos  de  suelo  del  resto.  De  hecho,  los  filtros 




resto  de  filtros  comparados,  especialmente  ante matorrales  y  zonas  ocupadas  por  arbustos 
rebrotadores y troncos, tocones y ramas dispuestas sobre el terreno (restos de un incendio). En 
la cubierta de bosque de coníferas, MLS, BCAL y LAStools presentan los mejores resultados. 





 En  cuanto  al  ángulo de  escaneo,  tampoco  se  pueden  extraer  grandes  conclusiones,  ya  que 

































con  la altura del dosel arbóreo  (percentiles y  elevación máxima), variables que muestran  la 
variabilidad de la altura del dosel vegetal (desviación estándar, asimetría, curtosis y coeficiente 
de variación de  la distribución de  los retornos) y variables relacionadas con  la densidad del 
dosel (proporción de retornos por encima de un umbral de altura sobre el terreno).  
Analizar  las  relaciones  que  existen  entre  los  indicadores  de  la  severidad  del  fuego  estimados  en  campo  y  las 
variables derivadas de las nubes de puntos mediante un ajuste de regresión logística para obtener una cartografía 
de cuatro áreas quemadas. 
 Se  presenta  una  aproximación metodológica  novedosa  basada  en  un  análisis  de  regresión 
logística para relacionar la información estructural que proporcionan las variables derivadas de 
la distribución de  las  alturas de  los  retornos  láser  con  los datos de  severidad  estimados  en 
campo mediante el índice CBI.  








Los Olmos –derivada del modelo de  regresión  logística– proporciona un apoyo  inicial para 
valorar el impacto causado por el fuego sobre los pinares.  
 El modelo  de  regresión  logística  obtenido  tiende  a  subestimar  las  zonas  de moderada‐alta 
severidad,  pero  presenta  la  mejor  precisión  en  las  zonas  de  severidad  más  alta,  donde 






índices  espectrales,  dNBR  y  RdNBR,  resultaron  levemente  superiores  (R2  de  0,7  y  0,68, 
respectivamente) en comparación con la correlación de los valores de CBI y los estimados por 





relacionadas  con  la  distribución  de  las  alturas  de  los  retornos  láser,  supera  la  precisión 
alcanzada por la clasificación digital utilizando únicamente las bandas de la imagen SPOT 5.  









También  hay  ciertos  errores  en  las  zonas  de  topografía  accidentada,  especialmente  en 
barrancos de incisión lineal y en zonas de escarpe.  
4.3 Líneas de trabajo futuras 
La investigación presentada ha profundizado en la aplicación de los datos públicos LiDAR‐PNOA, que 
son de baja densidad,  en  espacios  forestales mediterráneos, para proporcionar una primera  “guía” 
sobre el método de filtrado e interpolación más adecuados y mostrar algunas de las posibilidades que 
tienen para  la estimación de variables dasométricas, analizar  la severidad y cartografiar  los  tipos de 
combustible forestal con apoyo en trabajo de campo. Puede decirse que esta investigación constituye la 
“semilla” o el  inicio de otras  investigaciones  todavía más prometedoras, existiendo algunas posibles 
líneas de mejora a considerar en futuros trabajos.  
A continuación se resumen diferentes propuestas de trabajo, algunas de las cuales están en curso:  






en  otro  tipo  de  ambientes  forestales;  por  ejemplo,  en  bosques  de  caducifolias  (siempre  y 
cuando las fechas de vuelo correspondan con la época de mayor vigor vegetal), para aumentar 
el conocimiento sobre su uso y, principalmente, determinar los parámetros más idóneos para 






 Es  de  interés  analizar  la  propagación  del  error  en  el  filtrado  sobre  el MDE,  así  como  la 
influencia de éste sobre los modelos de regresión obtenidos mediante un modelo empírico que, 
además, espacializase el error o nivel de incertidumbre.  
 Otros  métodos  de  clasificación  digital,  como  los  no  paramétricos,  podrían  utilizarse  para 
comprobar si superan en precisión al método supervisado de máxima verosimilitud. En este 




 Se podrían ajustar otro  tipo de modelos, por ejemplo  random  forest, para estimar  las mismas 
variables dasométricas y comparar los resultados. La literatura científica consultada evidencia 
buenos resultados tanto con los métodos de regresión lineal como con los no paramétricos.  
 Naturalmente, convendría ahondar en  la aplicación de  los datos LiDAR‐PNOA para generar 
modelos  para  otro  tipo  de  especies  forestales  del  ámbito mediterráneo,  no  solo  coníferas. 
Además, es crucial generar modelos para superficies de matorral, que es una vía de  trabajo 
poco explorada.  
 Convendría  profundizar  en  la utilidad de  los datos LiDAR  para  estimar  biomasa  residual, 
incluso combinando estos datos con información espectral o SAR.  





basada  en  la  combinación de bandas de  información para desarrollar un modelo  robusto y 
aplicable para estimar  la severidad. Incluso, si se dispusiera de nubes de puntos pre‐ y post‐
fuego, podrían generarse índices a partir de las métricas de los retornos láser.  
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